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Naslov: Analiza vzorcev obiskovanja turisticˇnih destinacij na podlagi javno
dostopnih podatkov
V okviru magistrskega dela je bil izdelan pristop za analizo obiskovanja
turisticˇnih destinacij z algoritmi na grafih na podlagi javno dostopnih podat-
kov. Namen analize je najti skupine destinacij, ki so pogosto obiskane skupaj
in so lahko osnova za skupno trzˇenje destinacij. Javno dostopni podatki so
lahko objave turistov povezane z obiskom turisticˇne destinacije z razlicˇnih
druzˇbenih omrezˇij ali iz drugih virov. Implementirana resˇitev uporablja po-
datke pridobljene iz javnih objav turistov na spletnem mestu TripAdvisor in
iz njih generira graf socˇasnih pojavitev destinacij. Utezˇ na povezavi v grafu
predstavlja sesˇtevek potovanj, v katerih sta bili obiskani obe destinaciji. Za
analizo pogosto obiskanih destinacij smo temeljili na metodah, ki se upora-
bljajo za analizo nakupovalne kosˇarice (MBA). Preizkusˇena je bila uporaba
algoritma Apriori in dveh algoritmov za odkrivanje skupnosti na grafu: Lo-
uvain in Infomap. Rezultati kazˇejo, da Infomap vracˇa najbolj razumljive
in zanimive pogoste skupine destinacij. Filtriranje omogocˇa segmentacijo
gostov na podlagi njihovega profila. Na testnih podatkih so bile najbolj
raznolike skupnosti najdene s segmentacijo uporabnikov po drzˇavi.
Kljucˇne besede




Title: Analyzing patterns of visiting tourist destinations based on publicly
available data
In thesis an approach for analyzing of visiting tourist destinations with
graph algorithms on publicly available data was built. The goal of analysis
is to find groups of destinations frequently visited together that can be a
base for a joint marketing by destinations. Publicly available data can be
tourists’ posts related to connected to visit of tourist destination from dif-
ferent social networks or other sources. The implemented solution uses data
gathered from public tourists’ posts on TripAdvisor as input to generate co-
occurrence graph of destinations. Weight of edge represents sum of trips,
where both destinations were visited. For analysis of destinations frequently
visited together we build on the methods, that are used for market basket
analysis (MBA). We used Apriori algorithm and two algorithms for commu-
nity detection: Louvain and Infomap. The most useful results were obtained
by using Infomap. Data filtering enables us to observe different segments of
guests based on their profile. The largest difference between communities
was detected when using segmentation based on guests’ country of origin.
Keywords





V Sloveniji iz leta v leto narasˇcˇa obisk tako domacˇih kot tujih turistov. Vecˇa
se tako sˇtevilo prihodov1 kot nocˇitev turistov, a povprecˇno sˇtevilo nocˇitev na
turista se zmanjˇsuje: leta 2017 je bilo zabelezˇenih skoraj pet milijonov priho-
dov, kar je 14,6% vecˇ kot leta 2016, ter vecˇ kot 12 in pol milijonov prenocˇitev,
kar predstavlja 12,6% rast glede na prejˇsnje leto [2]. Delezˇ prenocˇitev tujih
turistov v skupnem sˇtevilu prenocˇitev turistov se stalno povecˇuje od leta 2009
- takrat so tuji turisti ustvarili 55 % vseh turisticˇnih prenocˇitev, v letu 2013
62 %, v letu 2017 pa zˇe 68 % [3]. Velika rast se odrazˇa tudi v gospodarskih
kazalnikih kot je prispevek turizma k bruto domacˇem proizvodu in sˇtevilu
zaposlenih prebivalcev v njem.
Razvoj informacijskih tehnologij in mobilnih naprav omogocˇa obiskoval-
cem, da lahko enostavno delijo svojo izkusˇnjo s trenutno obiskano destinacijo.
Objavljene izkusˇnje so pogosto tudi javno dosegljive na spletu in so zato do-
ber vir podatkov za analizo obiskovanj in potovanj. Druzˇbena omrezˇja imajo
pomembno vlogo v turisticˇni dejavnosti, saj se na njihovi podlagi turisti
odlocˇajo. Na ta nacˇin lahko tudi usmerjamo turiste. Z analizo podatkov
z druzˇbenih omrezˇij oz. turisticˇnih spletnih mest lahko ugotovimo, kaksˇen
je potencial atrakcij glede na zanimanja obiskovalcev in njihove potovalne
1Prihod turista je vpis turista v knjigo gostov ob njegovem prihodu v turisticˇni nasta-
nitveni objekt (hotel, kamp itd.). [1]
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vzorce [4].
Turisticˇno dozˇivetje je pogosto sestavljeno iz obiska vecˇ destinacij. V
delu se osredotocˇamo na turisticˇno izkusˇnjo in analiziramo, katere destina-
cije sestavljajo skupno turisticˇno dozˇivetje ter kako se te razlikujejo glede na
znacˇilnosti obiskovalcev in cˇasovno obdobje. Na podlagi analize so lahko po-
nujene zdruzˇene trzˇenjske kampanje in novi turisticˇni produkti ali dozˇivetja
[5]. Urejena je lahko na primer pohodniˇska pot ali kolesarska povezava med
dvema priljubljenima destinacijama ljubiteljev pohodniˇstva ali kolesarstva.
Turiste lahko segmentiramo po razlicˇnih kljucˇnih motivih - kot so na primer
(glede na [6]): druzˇenje, dogajanje in mir ter kombinacije med njimi - potre-
ben bi bil razvoj produktov glede na motive in z vidika, kje so potenciali za
povezovanje destinacij oziroma ponudnikov, da turisti ne bi obiskovali le naj-
bolj tipicˇnih in mnozˇicˇno obiskanih turisticˇnih tocˇk [6]. Turisticˇna dozˇivetja
prilagojena pricˇakovanjem specificˇnih skupin turistov omogocˇajo izboljˇsanje
turisticˇne izkusˇnje. Nasˇ cilj je bil pripraviti pristop za analizo in na njem
temeljecˇo programsko resˇitev, ki sta nam omogocˇila identificirati in anali-
zirati vzorce obiskovanja turisticˇnih destinacij na podlagi javno dostopnih
podatkov.
Pri pripravi pristopa za analizo obiskovanja turisticˇnih destinacij smo
se naslonili na teorijo grafov. Teorija grafov se pogosto uporablja pri ana-
lizi nakupovalne kosˇarice, na podrocˇju analize podatkov za dolocˇanje skupin
obiskanih destinacij pa dela, ki bi uporabljalo taksˇen pristop nismo zasledili.
V okviru magisterskega dela smo pripravili inovativen pristop in programsko
resˇitev, ki omogocˇa gradnjo grafa iz transakcijskih zapisov in uporabili ob-
stojecˇe algoritme iz teorije grafov, s katerimi lahko na podlagi mrezˇe izdelkov
oziroma destinacij dolocˇimo skupnosti. Preucˇili in primerjali smo rezultate
pridobljene z uporabo razlicˇnih algoritmov, s pomocˇjo katerih smo anali-
zirali podatke pridobljene na podlagi javnih objav obiskovalcev spletnega
turisticˇnega mesta TripAdvisor. V okviru analize smo se omejili na obiske v
Sloveniji in blizˇnji okolici (tudi na obiske v sosednjih drzˇavah, ki so relativno
blizu meje).
3Z analizo je bilo omogocˇeno boljˇse razumevanje znacˇilnosti in motivov obi-
skovalcev turisticˇnih destinacij. Rezultati analize so tako lahko pomembna
podlaga za sprejemanje odlocˇitev, ki vodijo k povecˇanju privlacˇnosti in kon-
kurencˇnosti destinacij.
Delo obsega 6 poglavij. V Poglavju 2 podamo pregled sorodnih del in
rezultatov analiz na podrocˇju turizma. Podrobneje predstavimo metode, ki
jih uporabljamo za analizo v nasˇem delu. V Poglavju 3 opiˇsemo nasˇ pristop za
analizo na grafu, implementacijo, uporabljena orodja in vkljucˇene knjizˇnice.
Sledi Poglavje 4 s statistiko in opisom podatkov, nato Poglavje 5 z njihovo
analizo. Zakljucˇimo s sklepnimi ugotovitvami v Poglavju 6.
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Poglavje 2
Pregled sorodnih del in
relevantnih metod
Destinacijski menedzˇment obsega funkcije managementa: nacˇrtovanje, orga-
nizacija, vodenje in nadzorovanje [7]. V zadnjih desetih letih pa vse bolj
pogosto v literaturi in praksi menedzˇmentu dodajamo tudi funkcije trzˇenja
destinacije. Velik izziv destinacijskega menedzˇmenta predstavlja spremljanje
vedenja turistov. Destinacijski menedzˇerji morajo poznati podrobnosti de-
stinacij, ki jih turisti obiskujejo, kaj turiste na vsaki lokaciji privlacˇi, kaksˇno
je njihovo mnenje o turisticˇni izkusˇnji in nadaljnje vzorce obiskovanja. Za
trzˇenje turisticˇne destinacije je poznavanje obiskanih destinacij izjemnega po-
mena, saj omogocˇa analizo in identifikacijo povezanih destinacij za pripravo
skupnih trzˇenjskih kampanj [5]. Za potrebe analiz so najprej zbirali podatke
s pomocˇjo anketiranja, ki je cˇasovno potratno. Razvoj druzˇbenih omrezˇij je
poenostavil pridobivanje podatkov: prostovoljno deljenje osebnih informa-
cij in nalaganje vsebin na razna druzˇbena omrezˇja sta ustvarila prilozˇnost za
nove oblike analize z uposˇtevanjem mnenja vecˇjega sˇtevila turistov. Zlasti na
podrocˇju destinacijskega menedzˇmenta primanjkuje analiz, ki bi temeljile na
podatkih dostopnih preko druzˇbenih omrezˇij, cˇeprav ti veljajo za uporabne
in zanesljive [8]. V nadaljevanju predstavljamo primere analiz na podrocˇju
turizma, ki so uporabljale podobne pristope in njihove kljucˇne ugotovitve.
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Sˇtirje popularni templji v Hong Kongu so bili dolocˇeni samodejno z upo-
rabo P-DBSCAN grucˇenja na fotografijah oznacˇenih z lokacijami pridobljenih
s spletnega mesta in storitve za deljenje fotografij Flicker [4]. Analiza je po-
kazala, da imajo turisti iz razlicˇnih drzˇav razlicˇen izbor. V Avstriji so na
podlagi lokacijsko oznacˇenih slik s Flickra ugotovili, da turisti pogosto na
potovanju obiskujejo kraje, ki so si geografsko blizu [5]. Na podlagi slik s
Flickra (iz podatkovne baze, ki jo je objavil Yahoo [9]) so raziskovali tudi tok
turistov preko drzˇav [10]. Na podlagi ankete na Siciliji so z uporabo graficˇnih
modelov in logisticˇnim regresijskim modelom ugotovili, da so glavne deter-
minante potovanja celotno trajanje potovanja, sˇtevilo prejˇsnjih obiskov in
motivacija [11]. V Italiji so s pomocˇjo objav s Twitterja pridobili podrobne
prostorske in demografske podatke o premikanju turistov in s tem izboljˇsali
razumevanje kljucˇnih turisticˇnih tokov [12].
Cˇeprav je identifikacija destinacij, za katere bi bilo smiselno pripraviti
skupne kampanje, pogost problem destinacijskih menedzˇerjev [13], pa nismo
zasledili raziskav, ki bi bili clijno usmerjeni v resˇevanje tega problema (blizu
je delo [5], v katerem analizirajo potovanja iz vecˇ destinacij v Avstriji s po-
udarkom na kategorizacijo potovanj po dolzˇini trajanja in preslikavah med
destinacijami). Da bi lahko pripravili zdruzˇene trzˇenjske kampanje je po-
trebno identificirati destinacije, ki jih turisti pogosto obiˇscˇejo skupaj, to je v
okviru enega potovanja. V nasˇem delu za resˇitev tega izziva predlagamo upo-
rabo metod, ki se sicer uporabljajo za analizo nakupovalne kosˇarice. Iskanje
skupin obiskanih destinacij lahko prevedemo na iskanje skupin nakupljenih
izdelkov v trgovini, pri cˇemer namesto izdelkov v kosˇarici uposˇtevamo de-
stinacije med obiski katerih je dovolj majhen cˇasovni razmik. Najpogostejˇsi
pristopi pri iskanju skupin izdelkov, ki so najvecˇkrat kupljeni (v nasˇem pri-
meru obiskani) skupaj, so analiza nakupovalne kosˇarice z uporabo povezoval-
nih pravil, odkrivanje pogostih n-teric (angl. frequent item set discovery) in
tehnike grucˇenja (kot so K-means, SOM), vendar z njimi na velikih mnozˇicah
podatkov pogosto ne dobimo najbolj smiselnih in uporabnih rezultatov [14].
S povezovalnimi pravili lahko dobimo nesmiselne povezave med izdelki [15].
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Z uporabo mrezˇe izdelkov oziroma grafa, kjer vozliˇscˇa predstavljajo izdelke in
vezi povezave med njimi (povezave so odvisne od razmerja med vozliˇscˇi in vr-
ste grafa, lahko so usmerjene ali ne, z utezˇmi ali brez) in nacˇini za odkrivanje
skupnosti ali komun (to so skupine tesno povezanih vozliˇscˇ, ki so med seboj
dobro locˇene) tipicˇno dobimo rezultate, ki so analitikom bolj razumljivi. Z
uporabo omenjene metode dobimo uporabne rezultate tudi na novih vhodnih
podatkih, saj je po prvem generiranju grafa njegovo posodabljanje enostavno
in se nastavitev filtriranja lahko spreminja samodejno, postopek pa omogocˇa
tudi razmeroma hitro procesiranje podatkov [14, 15, 16]. Na grafih, ki so
generirani iz realnih podatkov, so skupnosti pogosto prekrivajocˇe. Za ana-
lizo prekrivajocˇih skupnosti se lahko uporabljajo algoritmi kot na primer:
COPRA in GANXIS (vcˇasih SLPA), ki sta oba osnovana na algoritmu za
izmenjavo oznak (angl. label propagation algorithm) [14], CESNA, ki sku-
pnosti identificira na podlagi strukture povezav in atributov vozliˇscˇ [17] in
druge metode kot npr. genetski algoritmi [18]. V nekaterih primerih se kot
smiselna izkazˇe tudi kombinacija razlicˇnih metod [15].
2.1 Povezovalna pravila in algoritem Apriori
Zelo pogosto uporabljen pristop za iskanje skupnosti so povezovalna pravila,
ki jih lahko generiramo na razlicˇne nacˇine. Eden izmed najpopularnejˇsih
nacˇinov je algoritem Apriori, ki sta ga leta 1994 razvila Agrawal in Srikant
in za vhod predvideva mnozˇice transakcij, ki predstavljajo dejanske kosˇarice
kupcev [19]. Z njim odkrivamo pogoste n-terice oziroma skupine izdelkov,
na podlagi njih pa nato sˇe povezovalna pravila. V nadaljevanju podrobneje
predstavljamo algoritem.
Naj bo I = i1, i2, ...in mnozˇica izdelkov i in D = Ti, T2, ...Tn mnozˇica
transakcij T . Za vsako transakcijo T velja, da ima unikatni identifikator TID
in da vsebuje X, ki je mnozˇica nekaj izdelkov iz mnozˇice vseh izdelkov I [19].
Vsako povezovalno pravilo je iz dveh komponent: prva komponenta CˇE je
poznana kot predhodnik, druga komponenta POTEM je znana kot posledica
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[20]. Pravilo X =⇒ Y velja v mnozˇici transakcij D (pri cˇemer je njun
presek prazna mnozˇica: X ∩ Y = ∅) z dolocˇenim zaupanjem in podporo:
• Z zaupanjem (angl. confidence) c : c je delezˇ transakcij v D za katere
velja, da cˇe vsebujejo X, potem vsebujejo tudi Y . Zaupanje je pogojna
verjetnost, da se bo posledica pojavila, cˇe se bo pojavil predhodnik.
• S podporo (angl. support) s: s je delezˇ transakcij v D za katere velja,
da vsebujejo X in Y hkrati: X ∩ Y . Podpora pravila pokazˇe, kako
pogosto se izdelki v pravilu pojavijo skupaj in jo lahko izrazimo kot
verjetnost: X =⇒ Y = P (X ∩ Y ).
Generiranje povezovalnih pravil je odvisno od nastavitve minimalnega
zaupanja in podpore. Razdelimo ga na dva podproblema:
1. Iskanje vseh mnozˇic izdelkov, ki imajo minimalno podporo, t.i. pogo-
stih (tudi velikih) mnozˇic. Te kombinacije imenujemo tudi frekvencˇna
mnozˇica atributov [20].
2. Uporabo pogostih mnozˇic za generiranje pravil.
Da pravilo velja, mora imeti tako zaupanje kot podporo viˇsje od minimal-
nih dolocˇenih vrednosti, ki smo jih nastavili. Povezovalna pravila nam lahko
vrnejo zelo veliko sˇtevilo odkritih pravil. Vracˇajo tudi pravila, ki za cˇloveka
niso zanimiva oziroma uporabna.
Algoritem Apriori deluje z vecˇkratnimi iteracijami preko podatkov. Naj-
prej presˇteje podporo posameznim izdelkom (angl. items), ter dolocˇi, kateri
so pogosti. V vsaki nadaljnji iteraciji uporabi ugotovljene pogoste skupine
iz prejˇsnje iteracije za generiranje potencialnih novih - mnozˇice kandidatov.
Med prehodom cˇez podatke sesˇteva dejansko podporo za vsako mnozˇico kan-
didatov. Na koncu koraka dolocˇi, katere mnozˇice kandidatov so pogoste in te
uporabi v naslednji iteraciji za generiranje novih mnozˇic kandidatov, dokler
ne more najti nobenih novih pogostih mnozˇic vecˇ.
2.2. UPORABA GRAFA ZA ANALIZO PODATKOV 9
V primerjavi z ostalimi algoritmi za odkrivanje povezovalnih pravil je
razmeroma hiter, saj apriori sklepa, katere kombinacije ne morejo imeti na-
daljnje minimalne podpore - mnozˇico kandidatov s k-izdelki generiramo s
korakom zdruzˇevanja in korakom izlocˇevanja [19]. Najprej zdruzˇimo pogoste
mnozˇice, ki imajo k− 1 izdelkov. Iz teh zgeneriranih mnozˇic nato pobriˇsemo
tiste, ki vsebujejo kaksˇno ne pogosto podmnozˇico. Apriori podpira tudi vecˇ
kot en izdelek v posledici oziroma komponenti POTEM. Cˇe imamo pravilo
X =⇒ A, ni nujno da velja tudi X + Y =⇒ A, saj lahko ni dosezˇen
minimalen prag za podporo (mora biti viˇsja od vrednosti, ki smo jo nasta-
vili). Podobno, cˇe velja X =⇒ Y in Y =⇒ Z ni nujno, da velja tudi
X =⇒ Z. Pravilo velja, cˇe je razmerje med podporo predhodnika in pod-
poro posledice c = s(predhodnik)/s(podpora) viˇsje od minimalne dolocˇene
vrednosti za zaupanje.
2.2 Uporaba grafa za analizo podatkov
S pomocˇjo grafa lahko odkrivamo zanimive in koristne povezave v podatkih.
Podatkovno rudarjenje je proces avtomatskega odkrivanja uporabnih infor-
macij v zbirkah velikih kolicˇin podatkov [21]. S tehnikami podatkovnega ru-
darjenja iˇscˇemo nove in uporabne vzorce, ki bi drugacˇe lahko ostali neznani.
Pomagajo nam lahko tudi pri napovedih, kot je na primer, koliko bo nova
stranka zapravila ali kaj bo sˇe kupila na podlagi zˇe kupljenih izdelkov. Po-
datkovno rudarjenje je sestavni del odkrivanja znanja v podatkovnih bazah,
je proces pretvorbe surovih podatkov v uporabne informacije. Vkljucˇuje tako
predprocesiranje vhodnih podatkov kot koncˇno obdelavo rezultatov. Vhodni
podatki so lahko shranjeni centralizirano ali distribuirano, v vecˇ formatih in
(lahko) vkljucˇujejo sˇum in atribute, ki so nepomembni za rudarjenje. Upo-
rabnik lahko v narasˇcˇajocˇih druzˇbenih omrezˇjih deli informacije v vecˇ for-
matih: kot tekstovna objava, digitalna fotografija, videoposnetek; v objavah
lahko deli tudi svojo lokacijo, napravo, povezˇe objavo z drugim druzˇbenim
omrezˇjem (na primer uporaba Twitter oznake teme v objavi na Facebooku),
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oznacˇi kaj mu je vsˇecˇ (Facebook), se prijavi na sledenje novicam dolocˇene
osebe itd. Po obdelavi rezultatov, lahko te vgradimo v odlocˇitvene sisteme
ali vizualiziramo za potrebe analize. Ni dovolj, da rezultate le prikazˇemo,
potrebna je tudi ocenitev in interpretacija rezultatov. Pogosto je potrebno
tudi filtriranje in razlaga eksperta.
Naloge podatkovnega rudarjenja delimo v dve kategoriji [21]:
• Naloge napovedovanja: cilj teh nalog je napoved vrednosti dolocˇenega
atributa (odvisne spremenljivke) glede na druge atribute (neodvisne
spremenljivke).
• Naloge opisovanja: cilj je izpeljava vzorcev (korelacije, trendi, skupno-
sti, poti, anomalije), ki povzemajo temeljna razmerja podatkov. Opisne
naloge so pogosto raziskovalne po naravi in zahtevajo obdelavo doblje-
nih rezultatov, npr. z ocenjevanjem in razlago.
Metode za analizo nakupovalne kosˇarice lahko uporabimo tudi za analizo
vzorcev obiskovanja turisticˇnih destinacij. Medtem ko v ”klasicˇni”analizi na-
kupovalne kosˇarice iˇscˇemo skupine izdelkov, ki so bili pogosto kupljeni sku-
paj, v analizi vzorcev obiskovanja iˇscˇemo skupine destinacij, ki so bile pogosto
obiskane skupaj (in najverjetneje bodo tudi vnaprej). Skupine dolocˇimo na
podlagi transakcij vseh strank oziroma na podlagi vseh znanih zabelezˇenih
obiskov. Graf je sestavljen iz vozliˇscˇ, ki predstavljajo izdelke in povezave,
ki lahko pomenijo razlicˇne relacije in so odvisne od tipa grafa [15]. Razlicˇne
podatke vezane na vzorce nakupovanja predstavimo z razlicˇnimi tipi grafov:
• Graf socˇasnih pojavitev (angl. co-occurrence graph): ima neusmer-
jene povezave z utezˇmi, ki dolocˇajo sˇtevilo nakupov posameznega para
izdelkov.
• Verjetnostni graf (angl. probability graph): usmerjene povezave z
utezˇmi dolocˇajo verjetnost - povezava iz vozliˇscˇa n1 v vozliˇscˇe n2 z
utezˇjo w (n1
w−→ n2) pove, kaksˇna je verjetnost nakupa naslednjega
izdelka n2 na podlagi zˇe kupljenega (n1).
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• Korelacijski graf (angl. correlation graph): ima neusmerjene povezave z
utezˇmi, katere dolocˇajo korelacijske koeficiente parov izdelkov in kazˇejo
podobnost nakupovalnih trendov skozi cˇas.
Grafi ali mrezˇe veljajo za najnaravnejˇso predstavitev podatkov razlicˇnih
sistemov v fiziki, sociologiji, biologiji, inzˇenirstvu, in informacijski tehno-
logiji [18]. Graf lahko zapiˇsemo tudi v obliki matrike - vrednost v polju
matrike i, j predstavlja utezˇ med vozliˇscˇema i in j (obstaja vecˇ mozˇnih za-
pisov). Vecˇina digitalnih sledi (kot so dnevniˇski zapisi brskanja po spletu,
zapisi nakupov, seznami predvajanja glasbe s spletnega radia ali objave upo-
rabnikov na druzˇbenih omrezˇjih) se lahko predstavi kot matrika sledi upo-
rabnika (angl. user–footprint matrix) [22]. Vrstice matrike predstavljajo
uporabnike, stolpci digitalne sledi, celice zapisujejo asociacijo med uporab-
niki in sledmi. V matriko lahko shranjujemo tudi jezikovne podatke (kot so
na primer tviti, elektronska posˇta, status posodobitve na Facebooku). Ta-
krat stolpci predstavljajo besede ali n-grame, vrednost v celicah pa frekvenco
ponovitve dolocˇenih besed za vsakega uporabnika. V veliki vecˇini je en upo-
rabnik povezan samo z zelo majhnim delezˇem vseh mozˇnih sledi, zato je
matrika sledi uporabnika redka oziroma razprsˇena matrika. Ta je zelo velika,
vecˇina vrednosti v celicah pa je 0. Po odstranitvi nizkih pojavitev glede na
dolocˇen prag lahko na podatkih izvedemo analizo vzorcev [22].
Pri resˇevanju problema katere so skupine nakupljenih izdelkov v trgovini,
je ponavadi edini razpolozˇjivi vir informacij zgodovina prodaj v obliki tran-
sakcijskih podatkov [14]. Transakcijske podatke je potrebno transformirati v
podatke grafa. Vsaka vrstica v tabeli transakcijskih podatkov predstavlja en
tip izdelka v kosˇarici stranke. Pomembni atributi so ID nakupa, ID izdelka,
stranka in cˇas. Pri transformaciji lahko uposˇtevamo dodatne filtre, kot so
lastnosti stranke in cˇasovno periodo (odvisno od poudarka analize). Podatke
v transakcijskem formatu lahko transponiramo v matriko sledi uporabnika.
Cˇe hocˇemo dobiti graf socˇasnih pojavitev, iz transakcijskih podatkov najprej
naredimo tabelo, kjer ena vrstica vsebuje cel nakup z vsemi izdelki, ki so bili
v kosˇarici tega nakupa. Nato naredimo podskupine parov izdelkov vsakega
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nakupa in jih agregiramo po vseh nakupih - tako dolocˇimo utezˇi na poveza-
vah. Graf z neusmerjenimi povezavami z utezˇmi med izdelkii ima simetricˇno
matriko sosednosti. Lahko dolocˇimo prag, da odstranimo vse povezave z
manjˇsimi utezˇmi (odstranimo sˇum ustvarjen z nakljucˇnimi nakupi) in z vizu-
alizacijo dodamo informacije, kot so frekvenca pojavitve izdelka, pogostost
socˇasne pojavitve para (debelina povezave glede na utezˇ), pomembnost vo-
zliˇscˇa ali rezultate, ki jih dobimo s pomocˇjo algoritmov na grafu (na primer
metod za detekcijo skupnosti). Iz podatkov lahko zgradimo razlicˇne grafe,
odvisno od poudarka analize: lahko se osredotocˇimo na specificˇno vozliˇscˇe ali
podgraf [15].
2.3 Metode za detekcijo skupnosti
Grafi (imenovane tudi mrezˇe), ki predstavljajo resnicˇne sisteme, niso enaki
grafom iz matematike, saj je v njih red mesˇan z neredom. Porazdelitev pove-
zav v grafu ni homogena niti globalno niti lokalno. Med vozliˇscˇi v posebnih
skupinah obstaja visoka koncentracija povezav in med samimi skupinami
nizka koncentracija. Metode za detekcijo skupnosti izpostavljajo t.i. sku-
pine oziroma pomembne strukture na grafu in omogocˇajo razumevanje njene
organizacije. Te skupine imenujemo skupnosti (imenovane tudi moduli ali
grucˇe, tudi komune) in so znotraj grafa mocˇno povezana vozliˇscˇa, ki pogo-
sto ustrezajo pomembnim funkcijskim enotam in/ali imajo podobno vlogo
[23, 24].
Trije glavni pristopi za odkrivanje skupnosti so [23, 24]:
• nicˇni modeli (angl. null models): nicˇni model je nakljucˇen graf, ki
ustreza orginalnemu samo v nekaterih strukturnih lastnostih. Z njim
lahko preverimo, ali originalni graf odrazˇa strukturo skupnosti. Ne-
wman in Girvan sta predlagala nicˇni model, ki je nakljucˇna verzija
originalnega - povezave ima premesˇane nakljucˇno pod omejitvijo, da se
ohranja stopnja vozliˇscˇa. Metode osnovane na nicˇnih modelih primer-
jajo mero povezanosti v skupinah vozliˇscˇ s pricˇakovano vrednostjo v
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nicˇnem modelu (v to skupino spada algoritem Louvain, predstavljen v
nadaljevanju).
• Blocˇni modeli (angl. block models): metode osnovane na blocˇnih mo-
delih identificirajo bloke vozliˇscˇ s skupnimi lastnostmi s pomocˇjo in-
ferencˇne statistike oziroma statisticˇnega zakljucˇevanja. Vozliˇscˇa dode-
ljena istemu bloku so statisticˇno enakovredna glede na povezovanje z
vozliˇscˇi v istem bloku in z drugimi bloki. Primer: preprost verjetnostni
algoritem z maksimiziranjem verjetosti (angl. simple probabilistic al-
gorithm expectation maximization) identificira skupnosti in verjetnost
vozliˇscˇa, da ji pripada s parametrom maksimalne verjetnosti. Algori-
tem se ne ustavi, dokler ne konvergira [25].
• Modeli toka (angl. flow models): modeli osnovani na tokovih (podrob-
neje razlozˇeno v nadaljevanju) raje kot na topolosˇki strukturi delujejo
na podlagi dinamicˇnosti grafa. Primarna funkcija je ujeti tok med
komponentami sistema. Skupnosti so iz vozliˇscˇ, med katerimi tok po
vstopu dolgo cˇasa ne zapusti skupnosti - nakljucˇni sprehajalec se na-
haja v obmocˇju skupnosti dlje, kot cˇe bi bil graf nakljucˇen (primer je
algoritem Map equation).
Pri dolocˇanju skupnosti imajo pomembno vlogo merila na podlagi katerih
le te opredelimo. V nadaljevanju so predstavljena 4 kljucˇna merila:
• Povezanost po povezavah (angl. edge connectivity) za par vozliˇscˇ je
najmanjˇse sˇtevilo povezav, ki jih je treba odstraniti, da vozliˇscˇi po-
staneta nepovezani - da ni vecˇ poti med njima. Graf je povezan, cˇe
med vsakim parom vozliˇscˇ obstaja pot. V nasprotnem primeru graf
sestavlja vecˇ medsebojno nepovezanih komponent.
• Cˇas obhoda med parom vozliˇscˇ je pomembna mera podobnosti vozliˇscˇ,
ki temelji na lastnosti nakljucˇnih sprehodov. Definira povprecˇno sˇtevilo
korakov, ki jih potrebuje nakljucˇni sprehajalec, da pride od prvega
vozliˇscˇa prvicˇ do drugega vozliˇscˇa in spet nazaj v zacˇetno (prvo) vo-
zliˇscˇe [24].
14
POGLAVJE 2. PREGLED SORODNIH DEL IN RELEVANTNIH
METOD
• Blizˇinska centralnost (angl.betweenness centrality) je mera centralnosti
v grafu, ki je osnovana na najkrajˇsih poteh. Za vsak par vozliˇscˇ v
povezanem grafu obstaja vsaj ena taka najkrajˇsa pot med vozliˇscˇi, da
je sˇtevilo povezav, ki jih precˇka pot (za neutezˇene grafe) ali vsota utezˇi
(za grafe z utezˇmi) minimizirana. Blizˇinska centralnost za vsako tocˇko
je sˇtevilo teh najkrajˇsih poti, ki grejo skozi vozliˇscˇe. Kriterij za iskanje
dobrih skupnosti hocˇe maksimizirati povezave v skupnostih medtem ko
minimizira povezave med skupnostmi. Dobre skupnosti naj bi imele
visoko sˇtevilo povezav v skupnostih, kar dosezˇemo z maksimiziranjem
modularnosti.
• Modularnost (angl. modularity) je lahko globalni kriterij za definicijo
skupnosti, funkcija kakovosti in kljucˇna sestavina najbolj popularnih
metod za odkrivanje skupnosti na grafu. V standardni definiciji je pod-
graf (skupina vozliˇscˇ s povezavami v nekem grafu) skupnost, cˇe sˇtevilo
povezav v podgrafu presega pricˇakovano sˇtevilo notranjih povezav, ki
bi jih imel enak podgraf v nicˇnem modelu [24]. Primeri grafov, kjer
visoka modularnost ni pricˇakovana, so nakljucˇni grafi, cikli in drevesa.
Mera modularnosti je skalarna vrednost, ki primerja gostoto povezav
znotraj skupnosti z gostoto povezav med skupnostmi in je normalizi-
rana tako, da pade med 1 in -1 [26]. V primeru najmocˇnejˇse mozˇne
modularne strukture, ki je krog klik (klika reda n je podgraf, ki je poln
graf na n tocˇkah) se blizˇa vrednosti 1 - skupnosti najdene na krogu klik
so predstavljene na sliki 2.1. Modularnost vrednosti 1 bi predstavljalo
popolno odkrivanje skupnosti, brez povezav med skupnostmi in vsemi
skupnostmi, ki so tesno povezane, vrednosti pod 0 bi pomenilo zelo
slabo odkrivanje skupnosti. Cˇe imata dva grafa enako modularnost,
sˇe ne pomeni, da imata enako pomenljive skupnosti. Na redkih gra-
fih lahko modularnost dosezˇe visoko vrednost, ker se bolj osredotocˇa
na ozka grla (manjˇse sˇtevilo izhajajocˇih povezav) kot na samo gostoto
povezav znotraj skupnosti [27].
Skozi zgodovino so se pojavili algoritmi z uporabo razlicˇnih kljucˇnih meril.
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Slika 2.1: Pet odkritih skupnosti na krogu klik.
Girvan-Newman algoritem iz leta 2002 progresivno odstranjuje povezave
z veliko blizˇino (za katere je velika mozˇnost, da so med skupnostmi). Iz njega
je sledil prvi (racˇunsko) pozˇresˇni algoritem osnovan na modularnosti, ki sta
ga predstavila leta 2004. Modularnost se uporablja za dolocˇanje prenehanja
odstranjevanja povezav [27]. Za detekcijo skupnosti se lahko uporablja tudi
simuliranje nakljucˇnih sprehodov (tokovi) – metode so osnovane na principu,
da bo nakljucˇni sprehajalec nagnjen h temu, da bo ostal v gosto povezanem
delu grafa (Pons, Latapy - algoritem Walktrap leta 2005, Martin Rosvall
- algoritem Infomap leta 2008). Prvi algoritmi predvidevajo, da vsako vo-
zliˇscˇe pripada le eni skupnosti. Pozneje pa so bili razviti tudi algoritmi, ki
uposˇtevajo prekrivajocˇe skupnosti (vozliˇscˇe lahko pripada vecˇ skupnostim).
Razsˇirjanje po klikah (angl. clique percolation method - CPM) je postalo po-
pularno z brezplacˇnim programom CFinder leta 2005. CPM je najbolj znana
metoda za detektiranje prekrivajocˇih skupnosti. Izhaja iz predpostavke, da
je graf sestavljen iz veliko klik - vsaki dve vozliˇscˇi sta sprva povezani v kliko,
nato dve sosednji kliki zdruzˇimo v verigo, cˇe njuni k-kliki, katerima pripa-
data, delita k-1 cˇlanov [24]. Vozliˇscˇe lahko zato pripada vecˇ skupnostim.
Iskanje klik v grafu je NP-poln problem. Jaewon Yang in Jure Leskovec sta
leta 2013 v delu [28] objavila svoj algoritem BigClam, ki deluje tudi na veli-
kih grafih. Posebnost algoritma je skalabilnost zaradi nenegativne matricˇne
faktorizacije, ki matriko faktorizira v dve matriki, pri cˇemer imajo vse tri
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matrike nenegativne elemente. Avtorja trdita v nasprotju z vecˇino hipotez,
da so deli skupnosti, ki se prekrivajo z drugo skupnostjo gosteje povezani od
delov, ki se ne prekrivajo in da vecˇ skupnosti, ki si jih par vozliˇscˇ deli, kazˇe
na vecˇjo verjetnost, da sta vozliˇscˇi povezani [28].
Evalvacija razdeljevanja je najbolj ucˇinkovita, ko primerjamo dobljene
skupnosti s skupnostmi, za katere vemo, da dejansko obstajajo na grafu,
ki se imenujejo resnicˇne temeljne skupnosti (angl. ground-truth communi-
ties). Primerjavo lahko opravimo z razlicˇnimi merami, med najpogostejˇsimi
sta normalizirana medsebojna informacija - NMI (angl. normalized mutual
information) in iz nje izpeljana variacija informacije VI (angl. variation of
information/shared information distance), ki je prava metrika - to pomeni,
da se jo lahko interpretira kot razdaljo med nakljucˇnima spremenljivkama X
in Y [27]. Obe meri izhajata iz informacijske teorije. NMI meri koliko infor-
macije imamo o eni particiji (podgraf, ki lahko predstavlja skupnost ali njen
del), ko poznamo drugo. V primeru popolnega ujemanja resnicˇnih temeljnih
skupnosti in skupnosti dobljenih z metodami za odkrivanje bi dobili NMI
enak 1 (VI enak 0). Pogosti meri sta tudi F-mera in LFR (Lancichinetti-
Fortunato-Radicchi [29]), ki je najbolj realno merilo, ker so zgenerirani grafi
na katerih izvaja testiranje najtezˇja (skupnosti je tezˇko identificirati), a ne
uposˇteva prekrivajocˇih skupnosti. Kadar ima graf res veliko prekrivajocˇih
skupnosti, algoritmi za odkrivanje skupnosti, ki so temu namenjeni, teh ne
znajo detektirati dovolj dobro. Razlicˇni tipi in strukture grafov vplivajo na
rezultat algoritmov. Izbira najbolj primernega algoritma za detekcijo sku-
pnosti je odvisna od grafa, ki ga preucˇujemo.
Kateri algoritem bomo uporabili, je odvisno tudi od cilja sˇtudije: pozˇresˇni
algoritmi niso dobri pri detekciji majhnih skupnosti. Z modularnostjo lahko
samodejno dolocˇimo, koliko skupnosti je na grafu, vendar zaradi tezˇnje k
vecˇjim skupnostim - algoritmi osnovnani na njej so nagnjeni k zdruzˇevanju
- prezremo manjˇse. Ta problem se imenuje omejitev locˇljivosti (angl. re-
solution limit) [27]. Z uporabo t.i. lokalnih metod se mu lahko izognemo,
1https://upload.wikimedia.org/wikipedia/commons/3/30/Wheel-graphs.png
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Slika 2.2: Graf iz cikla in srediˇscˇne tocˇke, s katero so povezane vse tocˇke
cikla, se imenuje n-kolo.1
izgubimo pa samodejno dolocˇevanje sˇtevila skupnosti. Algoritem Infomap
je boljˇsi pri identifikaciji majhnih skupnosti, ki sledijo dolocˇenemu vodite-
lju (ponavadi je bolj natancˇna detekcija skupnosti boljˇsa). Cˇe potrebujemo
hiter algoritem, lahko uporabimo algoritem s sˇirjenjem label - LPA (angl. la-
bel propagation algorithm) [30]. Pri razdeljevanju v skupnosti LPA vozliˇscˇu
pripiˇse oznako, kateri pripada vecˇina njegovih sosedov. Njegova slabost je,
da so njegovi rezultati spremenljivi, cˇe ga zazˇenemo vecˇkrat (ima velik stan-
dardni odklon).
Tekom let so razvili variacije in izboljˇsave za sˇtevilne zacˇetne algoritme:
na primer algoritem SCP je osnovan na CPM-ju, a hitrejˇsi in podpira tudi
utezˇene grafe, COPRA osnovana na LPA-ju podpira prekrivajocˇe skupine,
veliko izboljˇsav je imel tudi Infomap [24, 23]. V delih [31, 32] primerjajo
delovanja razlicˇnih algoritmov na podatkovnih bazah, ki se razlikujejo po
strukturi in velikosti. Najbolj enostavni graf ima lahko strukturo drevesa
ali kolesa (n-kolo na sliki 2.2). CPM deluje bolje na strukturi drevesa, kjer
so prekrivanja za algoritem bolj mozˇna in manjˇsa. Algoritem Infomap v
splosˇnem da boljˇse rezultate, saj je veliko skupnosti odkritih s CPM na drugih
strukturah napacˇnih [24]. Najboljˇse ujemanje skupin na grafu, ki predstavlja
nakupljene izdelke na Amazonu, so v delu [31] dobili z Infomapom in Louvain-
om. Oba sprva nista podpirala grafa z neusmerjenimi povezavami z utezˇmi,
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vendar je bila podpora zanj dodana kasneje. V delu [32] priporocˇajo Infomap
za relativno majhne grafe (ki imajo sˇtevilo vozliˇscˇ manjˇse od 6000).
Ker je delovanje algoritmov zelo odvisno od strukture grafa, so nam lahko
algoritmi za detekcijo skupnosti v pomocˇ pri odkrivanju novih informacij, ne
moremo pa se zanesti na vse detektirane skupnosti. V delu [31] so poka-
zali, da tradicionalne metode za odkrivanje skupnosti ne uspejo najti re-
snicˇnih temeljnih skupnosti na veliko grafih. Medtem ko se tradicionalni
algoritmi za odkrivanje skupnosti osredotocˇajo na strukturo grafa, algoritmi
za hierarhicˇno grucˇenje (angl. hierarchical clustering) ponavadi uposˇtevajo
atribute vozliˇscˇ. Z interakcijo med strukturo grafa in atributi vozliˇscˇ se po-
javljajo nove metode za detekcijo skupnosti, ki lahko izboljˇsajo natancˇnost
in robustnost rezultatov (primer takega algoritma je CESNA)[17].
2.3.1 Louvain
Algoritem Louvain je hitra hevristicˇna metoda za odkrivanje skupnosti, ki
so jo razvili Blondel et al. [26] leta 2008 na Univerzi Louvain. Eksperi-
menti so pokazali, da je njena cˇasovna zahtevnost blizu O(n log n). Teme-
lji na pozˇresˇnem aglomerativnem hierarhicˇnem grucˇenju, ki je osnovano na
meri modularnosti (aglomerativne metode rekurzivno zdruzˇujejo podobna
vozliˇscˇa/skupnosti) [33]. Louvain je optimizacijska metoda, kar pomeni, da
maksimizira ciljno funkcijo - modularnost. Formula 2.1 kazˇe izracˇun te mere,
kjer je nc sˇtevilo skupnosti, lc je sˇtevilo povezav znotraj skupnosti, dc je vsota













V primeru grafov z utezˇmi je modularnost kvalitete particije definirana
kot v formuli 2.2 [26]. Aij predstavlja utezˇ na povezavi med i in j, ki =
∑
j Aij
je vsota utezˇi povezav v stiku z i, ci je skupnost, kateri je pripisano vozliˇscˇe













δ (ci, cj) (2.2)
2.3. METODE ZA DETEKCIJO SKUPNOSTI 19
V tej metodi je particija inicializirana tako, da je vsako vozliˇscˇe v svoji
skupnosti. Potem izracˇunamo, s katero menjavo vozliˇscˇa v sosednjo skupnost
pridobimo najvecˇ modularnosti in nato izvedemo menjavo. To ponavljamo,
dokler ni premaknjeno vecˇ nobeno vozliˇscˇe. Nato spremenimo graf, tako da
zdruzˇimo vsako skupnost v eno samo vozliˇscˇe, povezave med skupnostmi so
zdruzˇene v eno samo z utezˇmi. Povezave znotraj skupnosti so dodane kot
zanke. Ta induciran graf je uporabljen v naslednji iteraciji.
2.3.2 Infomap
Metoda Infomap zahteva mocˇno poznavanje teorije informacij, ki kombinira
Huffmanovo kodiranje in Shannonov izrek kodiranja (tudi brezizgubno iz-
vorno kodiranje). Avtorji metode Infomap so pokazali, da je odkrivanje
strukture skupnosti na grafih ekvivalentno resˇevanju problema kodiranja.
Njegov namen je zmanjˇsevanje dolzˇine kode [23]. V nasprotju z maksimizi-
ranjem modularnosti je glavni pristop uporaba poti v grafu. Metoda deluje,
cˇe imajo skupnosti povezan tok v sebi, kar pomeni, da cˇe nakljucˇno sledimo
smerem povezav, ostanemo v isti skupnosti (primer in razlaga na sliki 2.3).
Slabsˇe pa deluje v primeru, cˇe je toka malo ali nicˇ, pa tudi cˇe obticˇi v mr-
tvi tocˇki [33]. V nadaljevanju najprej predstavimo algoritem Map equation,
ki omogocˇa identifikacijo skupnosti glede na kodiranje, potem algoritem za
iskanje implementiran v Infomapu za minimiziranje Map equation-a preko
mozˇnih particij grafa.
Za vsako modularno particijo grafa obstaja informacijski strosˇek za opis
premikov nakljucˇnega sprehajalca ali toka, torej sekvenca kod vozliˇscˇ v par-
ticiji. Particija z najkrajˇso dolzˇino opisa najbolje dolocˇa strukturo skupin
grafa glede na njeno dinamiko [34]. Vozliˇscˇem lahko dolocˇimo kode z upo-
rabo Huffmanovega kodiranja. To je koda s prosto predpono, kar pomeni,
da nobena koda ni vsebovana na zacˇetku druge, zato lahko zdruzˇene kode
(poti) nedvoumno dekodiramo. Huffmanova koda pripisuje kratke kode po-
gostim dogodkom ali objektom in dolge kode redkim. S kodo, v kateri bi
bile vse kode enako dolge, bi potrebovali vecˇ bitov za opis (nakljucˇnega)
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Slika 2.3: Skupnosti na dveh grafih, ki imata enako strukturo, razen usmer-
jenosti povezav. Tok v grafu je najlazˇje razlozˇiti s pomocˇjo usmerjenih pove-
zav. Na levem grafu Infomap dolocˇi dve skupnosti - opazimo lahko dva cikla
vozliˇscˇ, ki imata usmerjene povezave tako, da je vecˇ mozˇnosti, da ostanemo
znotraj skupnosti dlje cˇasa. Na desnem grafu so vsa vozliˇscˇa ali ponori ali
izviri - tu ni toka, iz nobenega vozliˇscˇa ne moremo potovati dlje kot za eno
povezavo, zato vsako vozliˇscˇe predstavlja svojo skupnost.
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sprehoda. Ker je veliko grafov strukturiranih v regije, v katerih sprehajalec
po vhodu vanjo ostane nekaj cˇasa in so premiki med njimi relativno redki,
jim lahko dolocˇimo svoj modulski kodirni imenik (ti lahko uporabljajo enake
kode). Za preklop med moduli moramo dolocˇiti tudi indeksni imenik, ki za
vsak modul vsebuje vhodno in izhodno kodo. Z uporabo vecˇ imenikov smo
transformirali problem minimiziranja dolzˇine opisa poti v problem najboljˇse
razdelitve grafa z uposˇtevanjem toka. Bistvo Map equationa je, da lahko oce-
nimo ucˇinkovitost optimalne kode, brez da bi dejansko nasˇli optimalne kode
za dano particijo. Dovolj je izracˇunati teoreticˇno mejo za razlicˇne razdelitve
grafa in izbrati tisto z najkrajˇsim dolzˇino opisa.
Informacijska vrednost dolocˇenega dogodka je logaritmicˇno inverzna nje-
govi verjetnosti, da se bo zgodil (fomula 2.3). Cˇe je X slucˇajna spremenjivka




= − log p(x) (2.3)
Najvecˇ informacije tako prinese dogodek, ki ima cˇim manjˇso verjetnost (cˇe
se dogodek x skoraj nikoli ne zgodi, da veliko informacije, ko se zgodi) [27].
Glede na distribucijo verjetnosti lahko pojasnimo, kaksˇna je pricˇakovana in-
formacija povezana z nakljucˇno spremenljivko X - mera, ki jo imenujemo
entropija. Ta je najmanjˇsa (enaka 0), ko je vrednost spremenljivke natancˇno
dolocˇena (verjetnostna porazdelitev je enaka p(x) = 1, 0, ..., 0), in najvecˇja
(enaka log n), ko so verjetnosti za vse mozˇne vrednosti enake. Za modulsko
particijo M iz n vozliˇscˇ α = 1, 2, ...n v m modulih i = 1, 2, ...m definiramo
spodnjo mejo L(M). Za izracˇun spodnje meje L katerekoli particije, se na-
slonimo na Shannonov izrek kodiranja: pri uporabi n kod za opis n stanj
slucˇajne spremenljivke X, ki se pojavlja s frekvenco pi, povprecˇna dolzˇina




pi log pi (2.4)
Cˇe je osnova logaritma 2, entropijo merimo v bitih. Za izracˇun povprecˇne
dolzˇine kode, ki opisuje korak v nakljucˇnem sprehodu, moramo utezˇiti pov-
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precˇne dolzˇine kod iz indeksnega imenika in modulskega imenika po njihovi
stopnji uporabe. L(M) predstavlja sesˇtevek obeh entropij in je Map equation
(vecˇ podrobnosti o usmerjenih ali neutezˇenih grafih v [34]). Za neusmerjene
grafe z utezˇmi je enak (formula 2.5):










(wiout + wi) log(wiout + wi)
(2.5)
Frekvenca obiska vozliˇscˇa α ustreza relativni utezˇi wα vseh povezav vozliˇscˇa:
je celotna utezˇ vseh povezav vozliˇscˇa deljena z dvakratnikom celotne utezˇi
vseh povezav na grafu. Relativna utezˇ modula i je wi =
∑
α∈iwα, relativna
utezˇ povezav, ki izhajajo ven iz modula i je wiout , celotna relativna utezˇ
povezav med moduli je wout =
∑i=1
m wiout .
Jedro algoritma Infomap sledi Louvainovi metodi: sosednja vozliˇscˇa so
zdruzˇena v module, ki so pozneje zdruzˇeni v supermodule. Najprej je vsako
vozliˇscˇe dodeljeno v svoj modul. Potem je v nakljucˇnem vrstnem redu,
vsako vozliˇscˇe premaknjeno v sosednji modul, izbran je premik, ki rezul-
tira v najvecˇjem padcu Map equation-a. Cˇe noben premik ne povecˇa padca,
nobeno vozliˇscˇe ni premaknjeno in celoten graf je ponovno zgrajen tako, da
zadnji moduli predstavljajo vozliˇscˇe. Procedura je ponovljena v nakljucˇnem
vrstnem redu, dokler ni vecˇ izboljˇsav. Natancˇnost je lahko izboljˇsana z raz-
bitjem modulov v zadnjem stanju:
• Premiki podmodulov: procedura generira enega ali vecˇ podmodulov za
vsak modul (kot da bi bil ta cel graf). Te podmodule lahko premikamo
med moduli.
• Premiki posameznih vozliˇscˇ: vsako vozliˇscˇe je svoj podmodul, ki ga
lahko premikamo med moduli.
Infomap je hiter stohasticˇen algoritem. Z vecˇjim sˇtevilom ponovitev (v
[23] priporocˇajo 100 ali vecˇ) je manj mozˇnosti, da je zadnja particija lo-
kalni miniumum. Pri tem je pomembno, da se map equation konceptualno
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precej razlikuje od modularnosti, ki jo uporablja algoritem Louvain, saj se
prvi osredotocˇa na medsebojno odvisnost povezav in dinamiko omrezˇja (kako
struktura grafa vpliva na obnasˇanje), drugi na interakcijo v parih in proces
tvorbe (kako je bila struktura ustvarjena). Ker modularnost iˇscˇe vzorce z
visokimi utezˇmi na povezavah med skupnostmi, da prednost vecˇjemu sˇtevilu
skupnosti kot Infomap - cˇe ni toka, algoritmi osnovani na modularnosti sˇe ve-
dno najdejo skupnosti. Ker je optimiziranje modularnosti NP tezˇek problem,
ni mogocˇe zagotoviti, da je pridobljena resˇitev povsem optimalna, vendar pa
pristop kljub temu daje dobre rezultate. V praksi se izkazˇe, da pristopa
Infomap in Louvain ponekod dajeta podobne, drugje pa lahko tudi precej
razlicˇne rezultate, zato je smiselno primerjati rezultate obeh in izbrati naju-
streznejˇsega za izbrani problem
Infomap zagotavlja dvo-nivojske, vecˇ-nivojske in prekrivajocˇe resˇitve za
analizo neusmerjenih, usmerejenih, neutezˇenih in utezˇenih grafov [23]. Dvo-
nivojski map equation lahko posplosˇimo tako, da rekurzivno iˇscˇemo vecˇnivojske
resˇitve. Algoritem rekurzivno poiˇscˇe optimalno sˇtevilo gnezdenih modulov.
Infomap posnema tok z uporabo dinamike prvega reda (kot obicˇajni graf:
kam tok tecˇe je odvisno le od kje je trenutno) ali z uporabo dinamike drugega
reda/Markove dinamike (kam tok tecˇe je odvisno od pozicije kjer je trenu-
tno in od kje je priˇsel – vhodne povezave pricˇakuje v obliki zacˇetno vozliˇscˇe
preko vozliˇscˇa koncˇno vozliˇscˇe opcijska utezˇ ). Identificira lahko prekrivajocˇe
module, v enoplastnem ali vecˇplastnem grafu (angl. multilayer/multiplex
network). V vecˇplastnem grafu lahko vsako vozliˇscˇe obstaja v vecˇ plasteh z
razlicˇnimi povezavami na vsakem nivoju. Vidimo, da Infomap podpira res
veliko razlicˇnih grafov in tako nudi veliko mozˇnosti za preucˇevanje in analizo.
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Poglavje 3
Pristop in resˇitev za analizo
turisticˇnih potovanj
Z MBA ugotovimo pogoste kosˇarice, to so skupine izdelkov, ki so pogosto
kupljeni skupaj in tako odkrijemo povezave med izdelki. Na podlagi rezul-
tatov lahko prodajalci izdelke v trgovini premaknejo, da se nahajajo blizu
drug drugega ali pripravijo novo akcijsko ponudbo, ki zajema izdelke v po-
gostih kosˇarici/kosˇaricah. S pomocˇjo MBA je lahko v spletni trgovini izbran
izpostavljen oglas glede na trenutne izdelke v nakupovalni kosˇarici. Podobno
lahko uporabimo tudi rezultate iskanja skupin turisticˇnih destinacij, ki so
pogosto obiskane skupaj. Destinacijam seveda ne moremo spremeniti loka-
cije, lahko le poenostavimo potovanja med njimi: izboljˇsamo infrastrukturo,
organiziramo javni prevoz med njimi in/ali dodamo nove linije. Turisticˇne
agencije lahko najdene skupine destinacij ponudijo v enem potovanju. Na
posamezni destinaciji so lahko oglasˇevane ostale cˇlanice skupine.
Z raznimi karticami zvestobe prodajalci redno zbirajo informacije o opra-
vljenih nakupih. Promocijsko gradivo lahko prilagodijo tudi na profil naku-
povalca. Za zbiranje podatkov o obiskih nimamo na voljo tako zanesljivega
vira (statistika podatkov je opisana v Poglavju 4). Sˇtevilo objav turistov
povezanih z obiskanimi destinacijami dosegajo dovolj veliko sˇtevilo, da so
uporabne za analizo vzorcev obiskovanja. Tudi obiskovalce lahko locˇimo po
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profilih [6].
Destinacije lahko enacˇimo z izdelki, cˇe gledamo na obisk destinacije kot
na poseben izdelek v nakupovalni kosˇarici. Tako destinacija kot izdelek sta
lahko oglasˇevana in ponujena v skupini kot paket izdelkov oziroma potovanje
z vecˇ destinacijami. Obiskane destinacije v potovanju lahko enacˇimo s kuplje-
nimi izdelki v nakupovalni kosˇarici: v obeh primerih imamo skupine izdelkov,
ki jih lahko zdruzˇujemo v mnozˇice, kjer vrstni red elementov ni pomemben.
Poudariti je potrebno sˇe cˇasovni okvir potovanja in kosˇarice: medtem ko je
konec nakupa definiran v hipu, ko je kosˇarica placˇana (vsi izdelki imajo enak
koncˇni cˇas nakupa), je definicija trajanja in konca potovanja enostavna le za
tiste opravljene preko turisticˇnih ponudnikov. Pri objavah obiskovalcev je
potrebno definirati razmik med objavami, da obisk destinacije sˇe sˇtejemo v
eno potovanje. Dolocˇitev razmika je odvisna od samih podatkov, na katerih
je opravljena analiza in njenega poudarka. Poleti Slovenijo kot drzˇavo v tran-
zitu precˇka veliko turistov, ki imajo za dopust izbrano ciljno destinacijo sˇe
bolj na jugu. Za razmik smo dolocˇili 7 dni, ker je malo verjetno, da bi turist v
tem cˇasu dvakrat obiskal isto destinacijo, prav tako je tudi povprecˇno sˇtevilo
dni, kolikor turisti ostanejo v Sloveniji, manjˇse od 3 dni. Predvidevamo, da
je cˇasovno zaporedje vecˇine objav skladna z dejanskim zaporedjem obiskov
destinacij, saj mobilne aplikacije (v nasˇem primeru TripAdvisor) turiste za-
prosijo, da oddajo mnenje v kratkem cˇasu in iz tega lahko sklepamo, da je cˇas
objave v vecˇini primerov priblizˇno skladen s cˇasom dejanskega obiska [35].
3.1 Princip delovanja na destinacijah
Za potrebe analize tokov med turisticˇnimi destinacijami na grafu smo izbrali
algoritma Louvain in Infomap, ker sta med seboj konceptualno razlicˇna in
ponavadi dajeta razlicˇne rezultate (razlaga v Poglavju 2), sta tudi med pogo-
steje uporabljenimi in sta relativno hitra. Za gradnjo grafa smo za vozliˇscˇa,
ki v primeru analize MBA predstavljajo izdelke, vzeli posamezne turisticˇne
destinacije.
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Tako podatke o nakupih kot objave turistov oziroma obiskov imamo na
voljo v transakcijski obliki. Iz te izhajamo pri gradnji grafa socˇasnih po-
javitev, na katerem potem iˇscˇemo pogoste skupine izdelkov. Graf socˇasnih
pojavitev iz vseh transakcijskih zapisov je na sliki 3.1. Sestavljen je iz vozliˇscˇ,
ki predstavljajo destinacije, in neusmerjenih povezav z utezˇmi, ki dolocˇajo
sˇtevilo obiskov posameznega para destinacij. Z grafa lahko predvidevamo,
katera vozliˇscˇa bodo vecˇkrat prisotna v pogostih kosˇaricah glede na velikost
vozliˇscˇ, ki so sorazmerna stopnji vozliˇscˇa. V neusmerjenem grafu G je stopnja
ali valenca vozliˇscˇa u enaka sˇtevilu povezav grafa G, ki imajo vozliˇscˇe u za
svoje krajiˇscˇe. Vecˇja vozliˇscˇa predstavljajo destinacije, ki se v vseh potova-
njih skupno pojavijo z vecˇ razlicˇnimi destinacijami. Destinacijo sestavlja vecˇ
atrakcij. Atrakcije so v destinacijo zdruzˇene na podlagi geografske lokacije
(enako kot v delu [35]). Poudariti je potrebno, da lahko analizo opravljamo
tudi na samih atrakcijah, odvisno od analize.
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Slika 3.1: Graf socˇasnih pojavitev zgeneriran iz vseh transakcijskih zapisov
je gost in povezan (iz ene komponente). Vozliˇscˇa so pozicionirana glede
na geografsko lokacijo. Velikost vozliˇscˇa je sorazmerna s stopnjo vozliˇscˇa
- vecˇkrat obiskane destinacije so zato vecˇje. Graf je sestavljen iz 3 vrst
povezav: sˇibke, srednje mocˇne in mocˇne. Definirane so z velikostjo utezˇi:
siva cˇrtkana cˇrta oznacˇuje sˇibke povezave, to so povezave z utezˇjo, manjˇso od
povprecˇne, temno modra polna cˇrta pomeni mocˇne povezave z utezˇjo, vecˇjo
od polovicˇne najvecˇje, svetlo modra cˇrtkana cˇrta srednje mocˇne povezave.
Graf ni pregleden, saj se ne vidijo vse povezave in njihove koncˇne tocˇke
oziroma vozliˇscˇa.
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Iz samega grafa ne moremo razbrati, katere so pogosto obiskane skupine
destinacij. Na grafu moramo zato pognati sˇe metode s podrocˇja MBA. Na
slikah 3.2 in 3.3 predstavljamo kako algoritem Louvain dolocˇa skupnosti in
na slikah 3.4 in 3.5 kako jih dolocˇa Infomap. Odkrite skupnosti se razlikujejo.
Ker je graf majhen, zadostuje ena ponovitev obeh faz, ki so predstavljene v
Poglavju 2 (na vecˇjih grafih je ponovitev obeh faz vecˇ). V prvi fazi nakljucˇno
izberemo vozliˇscˇe in ga prikljucˇimo k najbolj optimalni sosednji skupnosti (cˇe
je izboljˇsanje modularnosti oziroma map equationa mozˇna). Ko stanje kon-
vergira in ni vecˇ izboljˇsav, sledi druga faza, ki zdruzˇi vozliˇscˇa iste skupnosti
v eno samo vozliˇscˇe in nato nad njimi izvaja optimizacijo.
Dolocˇanje skupnosti Louvain (slika 3.2): na zacˇetku je vsako vozliˇscˇe v
svoji skupnosti (a). V prvi fazi ponavljamo naslednji postopek: nakljucˇno
izberemo vozliˇscˇe, izracˇunamo kaksˇna je sprememba modularnosti, cˇe ga pri-
kljucˇimo h katerikoli sosednji skupnosti in izberemo najboljˇsi mozˇen prehod
(modularnost bi radi zviˇsali). V koraku (b) sivo vozliˇscˇe prikljucˇimo rdecˇi
skupnosti. Vozliˇscˇe lahko ostane tudi v isti skupnosti, kot je, cˇe ni izboljˇsanja
modularnosti: v koraku (c) izberemo eno vozliˇscˇe v rdecˇi skupnosti (vseeno
katero) - ker z nobeno prikljucˇitvijo v sosednjo skupnosti ni pozitivne spre-
membe modularnosti, ostane vozliˇscˇe sˇe naprej v rdecˇi skupnosti. V koraku
(d) rumeno vozliˇscˇe prikljucˇimo modri skupnosti ... postopek nadaljujemo
(e,f,g), dokler po dolocˇenih n ponovitvah ni izboljˇsanja modularnosti (g). V
drugi fazi (slika 3.3) iz skupnosti (g) zgradimo nov graf (h), v katerem je
vsako vozliˇscˇe ena skupnost: povezave znotraj skupnosti postanejo povezava
sama vase, njena utezˇ je vsota utezˇi na povezavah znotraj skupnosti. Nato
spet ponavljamo postopek iz faze 1: izboljˇsanje modularnosti nam prinese le
sprememba skupnosti enega vozliˇscˇa (i). Na koncu graf pretvorimo v origi-
nalna vozliˇscˇa (j).
30
POGLAVJE 3. PRISTOP IN RESˇITEV ZA ANALIZO TURISTICˇNIH
POTOVANJ
Slika 3.2: Dolocˇanje skupnosti Louvain: na zacˇetku je vsako vozliˇscˇe v svoji
skupnosti (a). V prvi fazi ponavljamo naslednji postopek: nakljucˇno izbe-
remo vozliˇscˇe, izracˇunamo kaksˇna je sprememba modularnosti (izracˇunana
po formuli 2.2), cˇe ga prikljucˇimo h katerikoli sosednji skupnosti in izberemo
najboljˇsi mozˇen prehod (modularnost bi radi zviˇsali): koraki (b)-(g), dokler
po dolocˇenih n ponovitvah ni izboljˇsanja modularnosti (g).
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Slika 3.3: Dolocˇanje skupnosti Louvain: v drugi fazi iz skupnosti (g) zgra-
dimo nov graf (h), v katerem je vsako vozliˇscˇe ena skupnost. Nato spet
ponavljamo postopek iz faze 1: izboljˇsanje modularnosti nam prinese le spre-
memba skupnosti enega vozliˇscˇa (i). Na koncu graf pretvorimo v originalna
vozliˇscˇa (j).
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Dolocˇanje skupnosti Infomap (slika 3.4) : na zacˇetku je vsako vozliˇscˇe v
svoji skupnosti (a). V prvi fazi ponavljamo naslednji postopek: nakljucˇno
izberemo vozliˇscˇe, izracˇunamo kaksˇna je sprememba map equationa, cˇe ga
prikljucˇimo h katerikoli sosednji skupnosti in izberemo najboljˇsi mozˇen pre-
hod (map equation bi radi znizˇali): koraki (b)-(h). Vozliˇscˇe lahko ostane tudi
v isti skupnosti, kot je, cˇe ni izboljˇsanja map equationa. Postopek koncˇamo,
ko po dolocˇenih n ponovitvah ni izboljˇsanja (h). V drugi fazi (slika 3.5) iz
skupnosti (h) zgradimo nov graf (i), v katerem je vsako vozliˇscˇe ena sku-
pnost: povezave znotraj skupnosti postanejo povezava sama vase, njena utezˇ
je vsota utezˇi na povezavah znotraj skupnosti. Nato spet ponavljamo posto-
pek iz faze 1: izboljˇsanje map equationa nam prinese sprememba skupnosti
dveh vozliˇscˇ (j, k). Graf pretvorimo nazaj v originalna vozliˇscˇa (l). Ob koncu
izvedemo sˇe optimizacijo: premike posameznih vozliˇscˇ (m).
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Slika 3.4: Dolocˇanje skupnosti Infomap: na zacˇetku je vsako vozliˇscˇe v svoji
skupnosti (a). V prvi fazi ponavljamo naslednji postopek: nakljucˇno izbe-
remo vozliˇscˇe, izracˇunamo kaksˇna je sprememba map equationa (izracˇunan
po formuli 2.5), cˇe ga prikljucˇimo h katerikoli sosednji skupnosti in izberemo
najboljˇsi mozˇen prehod (map equation bi radi znizˇali): koraki (b)-(h).
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Slika 3.5: Dolocˇanje skupnosti Infomap: v drugi fazi iz skupnosti (h) zgra-
dimo nov graf (i), v katerem je vsako vozliˇscˇe ena skupnost. Izboljˇsanje
map equationa nam prinese sprememba skupnosti dveh vozliˇscˇ (j, k). Graf
pretvorimo nazaj v originalna vozliˇscˇa (l) in izvedemo sˇe optimizacijo (m).
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Da bi predstavljeni metodi lahko uporabili nad podatki pridobljenimi s
spletnega mesta TripAdvisor smo implementirali ustrezno programsko resˇitev,
ki je opisana v nadaljevanju.
3.2 Implementacija resˇitve za analizo grafov
V okviru magistrskega dela smo implementirali programsko resˇitev, ki za
vhodne podatke sprejme objave v transakcijski obliki. Splosˇno potrebne
naloge za analizo podatkov so [36]:
• Interakcija z zunanjim svetom: branje in pisanje datotek, interakcija s
podatkovnimi bazami.
• Priprava: cˇiˇscˇenje, kombiniranje, normaliziranje, transformiranje po-
datkov za analizo.
• Transformacija: uporaba matematicˇnih in statisticˇnih operacij na sku-
pinah naborov podatkov za pridobitev novega nabora podatkov kot je
na primer agregacija velike tabele po spremenljivkah skupine.
• Modeliranje in racˇunanje: povezovanje podatkov s statisticˇnimi modeli,
algoritmi za strojno ucˇenje ali drugimi racˇunskimi orodji.
• Predstavitev: ustvarjanje interaktivnih ali staticˇnih graficˇnih vizuali-
zacij ali tekstovnih povzetkov.
Slika 3.6 opisuje zacˇetne korake izvajanja programa, predprocesiranje in
generiranje grafa socˇasnih pojavitev (datoteka LoadData.py) oziroma inte-
rakcijo, pripravo in transformacijo podatkov. Mozˇno je zgraditi graf tudi s
filriranjem po turisticˇni sezoni (poletna, zimska, novoletni prazniki) in po
atributih, cˇe so ti prisotni v zacˇetnih transakcijskih podatkih (kot na pri-
mer starost, spol uporabnika). Da lahko predlagamo skupne kampanje glede
na razlicˇne lastnosti obiskovalcev je potrebna analiza z uporabo filtriranj na
grafu.
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Slika 3.6: Diagram zacˇetnih korakov vkljucˇuje predprocesiranje in generira-
nje grafa socˇasnih pojavitev. Ker je vsak od korakov cˇasovno zahteven (zlasti
oznacˇevanje kosˇaric in generiranja utezˇi) je mozˇno postopno poganjanje ko-
rakov.
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Slika 3.7: Diagram korakov, ki sledijo po generiranju grafa socˇasnih pojavi-
tev. Za analizo lahko izbiramo med algoritmi Louvain, Infomap in Apriori.
Po koncˇanem generiranju grafa socˇasnih pojavitev lahko na njem opra-
vimo analizo - nadaljnje korake na sliki 3.7. Na grafu lahko pozˇenemo metodi
za odkrivanje skupnosti (Infomap in Louvain) in te vizualiziramo. Prikazane
grafe lahko tudi shranimo. Za pomocˇ pri razumevanju rezultatov implemen-
tirana resˇitev omogocˇa tudi uporabo metode Apriori, ki sama po sebi ni
grafovska metoda.
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Slika 3.8: Diagram komponent v programski resˇitvi kazˇe njihovo medse-
bojno interakcijo. Osrednji komponenti sta knjizˇnici NetworkX in Sqlal-
chemy.
Analizo delamo s pomocˇjo vkljucˇenih knjizˇnic. V tabeli 3.1 so predsta-
vljene vse uporabljene knjizˇnice in orodja.
Na sliki 3.6 je diagram komponent v programski resˇitvi, ki prikazuje in-
terakcijo med njimi.
Programska resˇitev je izdelana v programskem jeziku Python, interpre-
tnem jeziku, ki je priznan v znanstvenih krogih [36]. Prevzemanje Pyhona
v znanstvenih krogih tako v industrijskih aplikacijah kot v akademskih raz-
iskavah znatno raste zˇe od zacˇetka 21. stoletja, deloma tudi zaradi lahke
integracije kode spisane v C, C++ in FORTRAN.
Za analizo grafov v Pythonu se najpogosteje uporabljajo naslednje tri
prosto dostopne knjizˇnice [37]: iGraph [38], NetworkX [39] in SNAP [40].
NetworkX omogocˇa maksimalno fleksibilnost na racˇun slabsˇe ucˇinkovitosti,
medtem ko je iGraph optimiziran za ucˇinkovitost, a manj fleksibilen (dobro
podpira samo staticˇne grafe – dinamicˇno dodajanje ali odstranjevanje vozliˇscˇ
in povezav je drago), SNAP pa je nekje med njima [37]. Locˇimo lahko tri
3.2. IMPLEMENTACIJA RESˇITVE ZA ANALIZO GRAFOV 39




xlrd Za branje iz Excel zavihkov. http://www.
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vrste metod, ki jih knjizˇnice podpirajo: metode za generiranje grafa, metode
za manipulacijo s strukturo grafa in metode za analizo, ki ne spreminjajo
strukture grafa, ampak izracˇunajo njegove statistike. Odlocˇili smo se za Ne-
tworkX, ker omogocˇa enostavno generiranje in manipulacijo grafa, ima dobro
dokumentacijo in podporo za neusmerjene grafe z utezˇmi (v sekciji 3.2.2 opi-
sujemo, zakaj potrebujemo ravno tak tip grafa in kako ga naredimo). Tudi
namestitev ni zahtevna, saj poteka preko ukazne vrstice s pomocˇjo ukaza
pip, ki je zˇe samodejno namesˇcˇen na novejˇsih verzijah Pythona 2 in 3, med-
tem ko je pri iGraphu in SNAPu za namestitev lahko potrebna tudi izdelava
programa iz izvorne kode.
3.2.1 Interakcija z zunanjim svetom in priprava podat-
kov
V tem podpoglavju opisujemo naslednje zacˇetne korake z diagrama 3.6:
prepareCsv, reloadRecords, reloadGeoMappings. Sestavni del vseh treh ko-
rakov je shranjevanje v podatkovno bazo. V resˇitvi uporabljamo orodje
sqlalchemy, ki nam omogocˇa rabo razlicˇnih vrst podatkovnih baz [41].
Priporocˇeno je, da uporabnik za vhod v resˇitev poda transakcijske po-
datke v datoteki csv. Omogocˇeno je tudi branje iz excel datoteke, vendar je
ta prepisana v csv format. V datoteki mora biti za vsako vrstico (obisk de-
stinacije) prisotna veljavna vrednost z unikatnim identifikatorjem destinacije
in obiskovalca in zabelezˇenim cˇasom objave, drugacˇe ta ni vnesˇena v tabelo
transakcijskih podatkov v bazi. Po koncˇanem prepisu sledi vnos zemljepisne
sˇirine in dolzˇine za vsako destinacijo: lokacija se lahko prebere iz posebne csv
datoteke ali dolocˇi na podlagi lokacij objav, cˇe je ta prisotna v transakcijskih
podatkih.
Cˇe je v transakcijskih podatkih prisoten stolpec (po prepisu v bazo atri-
but), ki vsebuje domacˇi kraj uporabnika, lahko na njem poskusimo dolocˇiti
drzˇavo. Domacˇi kraj najprej primerjamo z vrednostmi s seznama drzˇav (di-
rektno ujemanje), potem pokrajin Zdruzˇenih drzˇav Amerike, nato sledi po-
skus iskanja z delnim ujemanjem in primerjavo zadnjih dveh cˇrk z znanimi
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kraticami drzˇav. Zatem klicˇemo Google maps API, ki lahko vrne rezultat z
najbolj ustrezno lokacijo in drzˇavo ali prazno vrednost (brezplacˇna uporabe
storitve ima dnevno omejitev).
Korak reloadGeoMappings je potreben le, cˇe bomo delali analizo s se-
gmentacijo obiskovalcev po drzˇavi porekla, drugacˇe lahko zˇe po koraku re-
loadRecords nadaljujemo z generiranjem grafa. Ta postopek opisujemo v
naslednjem podpoglavju.
3.2.2 Generiranje grafa socˇasnih pojavitev
V tem podpoglavju opisujemo zacˇetna koraka z diagrama na sliki 3.6: reloa-
dFids in reloadData.
Vsaka vrstica v tabeli transakcijskih podatkov v nasˇem primeru namesto
enega izdelka v nakupljeni kosˇarici stranke predstavlja eno obiskano turi-
sticˇno destinacijo v celotnem potovanju. Pomembni atributi so ID potovanja
(namesto nakupa), ID destinacije (namesto izdelka), obiskovalec (namesto
stranke) in cˇas objave (namesto nakupa). Iz transakcijskih podatkov bi radi
naredili neusmerjen graf z utezˇmi, ki predstavljajo sˇtevilo sopojavitev obi-
skov para destinacij. ID nakupa povezuje vse nakupljene izdelke v kosˇarici.
V podatkih s spleta imamo lahko prisoten enakovreden atribut ID potova-
nja. Cˇe ga ni, moramo poskusiti potovanje dolocˇiti sami na podlagi cˇasa
objave in ID obiska, ki je za vsako obiskano destinacijo unikaten. Glede na
poljubno izbran cˇasovni razmik, ki ne sme biti prevelik, lahko sami dolocˇimo
ID potovanja oziroma nov stolpec, ki bo izrazˇal razlicˇna potovanja posame-
znega uporabnika. Zapise uredimo po cˇasu objave in ko naletimo na prvo
objavo uporabnika, si zapomnimo cˇas objave. Da vsako naslednjo objavo
sˇtejemo v isto potovanje kot prejˇsnjo, mora biti cˇas nove objave znotraj do-
voljenega cˇasovnega odmika od prejˇsnje objave. Na ta nacˇin dobimo cˇasovne
verige objav, ki predstavljajo objave enega potovanja. Po predprocesiranju
transakcijskih podatkov vsak zapis vsebuje unikaten par potovanja in obiska
destinacije.
Za generiranje grafa socˇasnih pojavitev je potrebno podatke v transak-
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cijskem formatu spremeniti v format, v katerem v vsaki vrstici opazujemo
potovanje z vsemi obiskanimi destinacijami. V mnozˇici obiskanih destinacij
posameznega potovanja moramo poiskati vse kombinacije parov destinacij
tega potovanja. Podatke parov nato zdruzˇimo v unikatne pare, ki na grafu
predstavljajo povezave, ter dolocˇimo njihovo skupno sˇtevilo, ki na grafu pred-
stavljajo utezˇi. Za analizo lahko dolocˇimo mejo za odstranitev manjˇsih utezˇi.
Pri vizualizaciji na sliki 3.1 sˇirina povezav predstavlja sˇtevilo socˇasnih poja-
vitev dveh destinacij v potovanjih. Na tej sliki vidimo tudi, da ima vsako
vozliˇscˇe res najmanj enega soseda (tako mora biti, ker smo pri generiranju
grafa izlocˇili potovanja s samo eno destinacijo).
3.2.3 Povezovanje grafa z algoritmi za analizo in pred-
stavitev
NetworkX ima zˇe podprte nekatere metode za analiziranje grafa, tudi nekaj
za odkrivanje skupnosti, a ne naprednih. Za uporabo algoritmov Louvain in
Infomap je potrebno dodatno namesˇcˇanje. Knjizˇnica Louvain ima omogocˇeno
enostavno namesˇcˇanje preko pipa in ima NetworkX grafe zelo dobro podprte,
saj jih sprejema kot argument. Za lokalno uporabo ogrodja Infomap moramo
zgraditi program iz izvorne kode1, generiran graf zapisati v datoteko v enem
od formatov, ki jih podpira (na primer pajek, datoteke s koncˇnico .net) in
podati pot do nje kot argument pri zagonu programa (iz Python kode klicˇemo
program .exe z uporabo modula subproces).
V vozliˇscˇu NetworkX grafa ne shranjujemo celih zapisov, da nimamo tezˇav
s prostorom. V bazi je shranjen samo celotni graf, tisti narejeni s filtriranjem
pa se shranijo na disk v vecˇ formatih (edgelist za nalaganje z NetworkX, pajek
za Infomap). Graf z odkritimi skupnostmi je predstavljen tako, da razlicˇne
barve vozliˇscˇ pomenijo pripadnost razlicˇnim skupnostim. Na voljo je izris
grafa z vozliˇscˇi, ki uposˇteva tudi geografsko lego destinacij, kjer koordinatne
osi predstavljajo zemljepisno sˇirino in viˇsino. Mozˇen je pregled transak-
1V cˇasu implementacije sˇe ni bila na voljo beta verzija Infomapa, ki omogocˇa namestitev
preko pip-a.
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cijskih podatkov in celotnega grafa z vizualizacijo razlicˇnih histogramov in
izpisom statistik, kar lahko pomaga pri razumevanju rezultatov. Analiziramo
lahko tudi s pomocˇjo algoritma Apriori, ki nam izpiˇse seznam najpogostejˇsih
mnozˇic in povezovalna pravila glede na zˇeljeno podporo in zaupanje. Za izpis
moramo pred uporabo algoritma Apriori iz grafa generirati kosˇarice v teks-
tovno datoteko (generiranje se zgodi implicitno znotraj koraka runApriori in
samo, cˇe tekstovna datoteka sˇe ne obstaja).
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Poglavje 4
Pregled rasti in razvoja
turizma v Sloveniji
Na tem mestu je potrebno za razumevanje analize poudariti, da se javno
dostopni podatki na podlagi objav obiskovalcev razlikujejo od znanih stati-
stik in ti javno dostopni podatki na eni strani predstavljajo tako prednosti,
na drugi pa tudi slabosti. Najprej moramo torej opredeliti, zakaj v delu
uporabljamo primernejˇsi termin obiskovalec in ne turist. Pojem obiskovalca
definira osebo, ki potuje v kraj izven stalnega bivaliˇscˇa za manj kot 12 me-
secev in cˇigar glavni razlog potovanja ni opravljanje placˇane dejavnosti [42].
Obiskovalce delimo na turiste, ki v obiskani drzˇavi ostanejo vsaj eno nocˇ,
in na enodnevne obiskovalce oziroma izletnike, ki ostanejo manj kot 24 ur.
Statistika obiskovalcev je lahko drugacˇna od statistike turistov, ker zajema
sˇe enodnevne obiskovalce in tranzitne potnike, ki v Sloveniji predstavljajo
ogromno trzˇiˇscˇe [42].
Analiza rasti in razvoja turizma v Sloveniji je narejena na podlagi podat-
kov Statisticˇnega urada Republike Slovenije (SURS). Ta vodi evidenco o pri-
hodih in nocˇitvah turistov, ki je javno dostopna na njihovi spletni strani [3].
Uradnih statistik, ki se nanasˇajo na obiskovalce v Sloveniji, je malo in se
naslanjajo na ankete in raziskave. Kot primer navedimo izracˇun prilivov od
tujih potovanj, pri katerem Banka Slovenije uposˇteva tudi porabo enodnevnih
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obiskovalcev, izhajajocˇ iz mesecˇnih podatkov mejnih prehodov in raziskave
o povprecˇni potrosˇnji, ki jo opravlja SURS [43]. Javno dostopni podatki na
podlagi objav obiskovalcev zajemajo tako turiste kot enodnevne obiskovalce,
kar predstavlja prednost nasˇega pristopa. Slabost javno dostopnih podatkov,
ki jih uporabljamo v analizi, je pomanjkanje informacij o glavnem razlogu
potovanja, saj glede na opredelitev obiskovalec prvobitno ne opravlja placˇane
dejavnosti v skladu z definicijo. Verjetnost za izkljucˇitev teh popotnikov, ki
potujejo zaradi opravljanja placˇane dejavnosti, mocˇno povecˇamo z gradnjo
grafa socˇasnih pojavitev, saj sluzˇbeno potovanje najpogosteje vkljucˇuje eno
destinacijo.
V nadaljevanju bomo najprej predstavili javno dostopne podatke, torej
zbrane objave obiskovalcev, na katerih bomo kasneje opravili analizo. Nato
sledi primerjava nasˇih zbranih podatkov z znanimi statistikami slovenskega
turizma.
4.1 Predstavitev podatkov
V analizi smo uporabili javno objavljene podatke pridobljene s spletnega me-
sta TripAdvisor [44], ene izmed vodilnih turisticˇnih platform, ki predstavlja
raznoliko turisticˇno ponudbo z vsega sveta [45]. Po prepisu iz vhodne dato-
teke, v kateri je vsaka vrstica ena objava obiskovalca, je skupno sˇtevilo vseh
transakcijskih zapisov v podatkovni bazi enako 136724. Vsak zapis je objava
obiskovalca ob obisku turisticˇne destinacije, locirane v Sloveniji, ali v sose-
dnji drzˇavi blizu meje, ki ima prisotne vse potrebne atribute za grajenje grafa
socˇasnih pojavitev: ID objave oziroma obiska, ki je za vsak zapis unikaten
(record id se samodejno povecˇuje ob vsakem shranjevanju novega zapisa), ID
uporabnika, ki je ustvaril objavo (user id, vseh uporabnikov je 69746), datum
objave (review date) in ime destinacije, na katero se objava nanasˇa (destina-
tion je ime obcˇine ali kraja, ki je tudi ID, ker ima vsaka destinacija unikatno
ime - vse destinacije so vidne v Dodatku A in jih je 92). Cˇe ima vsaka objava
le svojo zemljepisno sˇirino (subject lat) in zemljepisno dolzˇino (subject lng),
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Slika 4.1: Diagrama zapisov v transakcijskem zapisu glede na geografsko
lego za destinacijo Ljubljana: graf na levi zajema vse transakcije in je geo-
grafsko bolj razprsˇen, graf na desni zajema obdobje novoletnih praznikov, je
manjˇsi in ima vecˇje sˇtevilo vozliˇscˇ blizu centra mesta.
ne pa tudi destinacije, lahko vsakemu transakcijskemu zapisu glede na ge-
ografsko pozicijo objave dolocˇimo turisticˇno destinacijo. Lokacije (srediˇscˇa
destinacij) in imena destinacij, v katere lahko spada objava, imamo podane v
posebni datoteki ali pa jih dobimo s pregledom vseh objav (unikatna imena,
povprecˇenje lokacij). Na grafu objav na sliki 4.1 so z modro prikazane ob-
jave (transakcijski zapisi) na obmocˇju Ljubljane. Vecˇji radij kroga pomeni,
da je bilo s posamezne lokacije vecˇ objav. Z rdecˇo so prikazana vozliˇscˇa, ki
niso objave, ampak so le primeri znanih turisticˇnih znamenitosti z njihovo
geografsko lego za lazˇjo predstavo o legi na zemljevidu. Vse prikazane ob-
jave so transakcijski zapisi, ki imajo za destinacijo dolocˇeno Ljubljano, in
tako predstavljajo isto vozliˇscˇe na grafu socˇasnih pojavitev generiranem po
opisani metodi v Podpoglavju 3.2.2 (na sliki 3.1).
Za vsako objavo imamo poleg lokacije objave shranjene tudi dodatne atri-
bute, s pomocˇjo katerih lahko locˇimo tip objave (kaksˇen tip destinacije je bil
obiskan) in segmentiramo obiskovalce po starosti, spolu ali stilu potovanja.
Dodatne atribute, skupaj z naborom vrednosti in pogostostjo, v podatkih
prikazuje Tabela 4.1
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Tabela 4.1: Dodatni atributi, ki jih imamo na voljo v nasˇih podatkih, nabor
vrednosti in njihova frekvenca. Uporabnik lahko za user travel style oznacˇi
vecˇ vrednosti (v stolpcu Je enaka se vidi, koliko uporabnikov izbere le eno).
Atribut (pre-
vod)















F (female - zˇenski spol) 27947




1 (13-17 let) 75
2 (18-24 let) 2654
3 (25-34 let) 13176
4 (35-49 let) 17655
5 (50-64 let) 14563




60+ Traveler (Starejˇsi popotnik) 1289 11918
Art and Architecture Lover (Ljubitelj um. in arh.) 228 23798
Backpacker (Popotnik z nahrbtnikom) 287 10039
Beach Goer (Obiskovalec plazˇ) 174 17735
Eco-tourist (Ekoturist) 79 9881
Familiy Vacationer (Druzˇinski pocˇitnikovalec) 1937 18306
Foodie (Pokusˇevalec hrane) 936 42179
History Buff (Zgodovinski zagrizenec) 246 23662
Like a Local (Kot lokalec) 1048 38168
Luxury Traveler (Razkosˇni popotnik) 482 16070
Nature Lover (Ljubitelj narave) 583 34469
Nightlife Seeker (Iskalec nocˇnega zˇivljenja) 25 7214
Peace and Quiet Seeker (Iskalec miru in tiˇsine) 457 23276
Shopping Fanatic (Nakupovalni fanatik) 30 8648
Thrifty Traveler (Varcˇni popotnik) 342 15488
Thrill Seeker (Iskalec vznemirjenja) 429 16154
Trendsetter (Dolocˇevalec trendov) 172 7477
Urban Explorer (Raziskovalec mest) 615 32652
Vegetarian (Vegetarijanec) 74 4936
prazno 54645
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4.2 Primerjava statistik
Sledi primerjava najdenih uradnih statistik slovenskega turizma s statistikami
na nasˇih podatkih. Ker imamo v nasˇih podatkih prisotna tudi enodnevna po-
tovanja, pricˇakujemo razlike. Preverimo najprej, kaksˇna je povprecˇna doba
bivanja turistov v Sloveniji, in kaksˇna je dolzˇina trajanja potovanj obisko-
valcev v nasˇih podatkih. Povprecˇna doba bivanja v Sloveniji po [2] je 2,5
dneva. Izracˇun na nasˇih podatkih nam vrne, da potovanje v povprecˇju traja
1,25 dneva. Pricˇakovano je, da je trajanje potovanj krajˇse od bivanja turi-
stov, saj medtem ko statistika potovanj zajema tudi enodnevna potovanja, v
statistiki bivanj turistov ta sploh niso vkljucˇena. Krajˇse trajanje je posledica
tega, da je vecˇina potovanj enodnevnih (77986), sledijo dvodnevna (2142) in
trodnevna (1401). Sˇtevilo potovanj postopoma pada z vecˇanjem dni, poto-
vanj s trajanjem sˇtirih dni je zˇe manj kot 1000. Cˇe za izracˇun povprecˇnega
trajanja uposˇtevamo le potovanja, katerih cˇasovni okvir skupno ne presega
enega tedna, je ta sˇe malo manjˇsa - 1,23 dneva. Kot smo zˇe omenili, je sla-
bost nasˇega pristopa, da moramo definirati, katere obiske bomo sˇteli v eno
potovanje uporabnika.
Sˇtevilo prihodov turistov ni enakomerno, ampak se razlikuje po mesecih.
Vira [3, 46] porocˇata, da rezidenti EU raje potujejo v poletnih mesecih - leta
2017 je bilo skoraj eno od sˇtirih potovanj opravljenih v juliju ali avgustu.
Tudi na sliki 4.2, ki prikazuje razporeditev sˇtevila obiskov po mesecih na
nasˇih podatkih, je prisoten vrh v juliju in avgustu.
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Slika 4.2: Stolpicˇni graf prikazuje sˇtevilo objav glede na mesec v letu. Vsaka
objava pomeni en obisk turisticˇne znamenitosti. Vidimo, da je najvecˇ objav
oziroma obiskov v poletnem letnem cˇasu.
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Poglejmo statistiko po regijah Slovenije. Najvecˇ prihodov turistov je
bilo leta 2017 zabelezˇenih v gorenjski regiji, najvecˇ njihovih prenocˇitev pa v
obalno-krasˇki statisticˇni regiji [47]. Srednje mocˇne regije po sˇtevilu prenocˇitev
so osrednje-slovenska, savinjska in pomurska (vecˇ kot 900000 prenocˇitev) [1].
Obcˇine z najvecˇjim sˇtevilom prenocˇitev so Piran, Ljubljana in Bled [2].
Geografska razporeditev objav oziroma obiskov v nasˇih podatkih, ki niso
zdruzˇene v destinacije (obcˇine ali kraje), je vidna na sliki 4.3. Na sliki 4.4 je
prikazana sˇtevilcˇnost objav, zdruzˇenih po destinacijah, kot jih uporabljamo
v grafu socˇasnih pojavitev, na sliki 4.5 pa sˇtevilcˇnost prenocˇitev po destina-
cijah iz SURS (obcˇino Gorje smo preimenovali v najbolj znan tam lezˇecˇ kraj
- Blejski vintgar). Sˇtevilo in velikost krogov, ki je sorazmerna sˇtevilu objav,
tudi na nasˇih podatkih kazˇe vecˇje sˇtevilo obiskov v gorenjski in obalno-krasˇki
regiji, kar kazˇe, da je v teh dveh regijah veliko znamenitosti. Tako po sˇtevilu
objav kot sˇtevilu prenocˇitev so najmocˇnejˇse destinacije Ljubljana, Bled in Pi-
ran, ter srednje mocˇne Bohinj in Kranjska Gora. Videti je, da imajo obisko-
valci v nasˇih podatkih podobno razporeditev obiskov kot turisti prenocˇitve.
Med mocˇnimi destinacijami izstopa Blejski Vintgar, saj je po sˇtevilu objav
na tretjem mestu, po sˇtevilcˇnosti prenocˇitev pa ga ni med prvimi dvajsetimi
- glavna razloga sta, da ima blizˇnji Bled veliko vecˇjo kapaciteto prenocˇiˇscˇ in
je Blejski Vintgar pozimi uradno zaprt. SV del Slovenije je relativno slabo
pokrit z objavami, vendar je to vecˇinoma zdraviliˇski turizem, kjer ocˇitno
prevladujejo gostje (npr. lokalni gosti, mlade druzˇine, upokojenci), ki manj
uporabljajo TripAdvisor. Izstopa primorsko-notranjska regija, ki je med bo-
lje obiskanimi, a nima velikega sˇtevila prenocˇitev (Postojna, Sezˇana) - ocˇitno
gostje tja hodijo samo na ogled nekaj znamenitosti (v tranzitu ali na dnevni
izlet), prenocˇijo pa raje drugje. JV del Slovenije ima tako malo sˇtevilo objav
kot prenocˇitev.
Obe sliki objav ( 4.3 in 4.4) kazˇeta tudi dodatne informacije, saj vkljucˇujemo
tudi obiske blizu meje Slovenije. Sliki nakazujeta povezanost potovanj s sose-
dnjimi drzˇavami - po velikem sˇtevilu objav sˇe posebej izstopa Hrvasˇko mesto
Zagreb. V podatkih s TripAdvisorja imamo sicer destinacije izven Slovenije,
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Slika 4.3: Prikaz transakcijskih zapisov oziroma obiskov glede na lokacijo
objave. Vecˇji polmer kroga pomeni vecˇje sˇtevilo objav z dolocˇene lokacije. Z
rumeno je za referenco oznacˇenih nekaj najbolj obiskanih znamenitosti. Slika
nakazuje povezanost potovanj s sosednjimi drzˇavami Slovenije.
a cˇe primerjamo samo destinacije znotraj Slovenije lahko sklepamo, da sta
sˇtevilcˇno razmerje po destinacijah in razpored objav v primerjavi s tistimi od
prenocˇitev podobni z nekaj razlikami. Razlike so predvsem na destinacijah
v vzhodni Sloveniji (kraji s toplicami npr. Brezˇice, Moravske Toplice).
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Slika 4.4: Slika prikazuje sˇtevilo objav zdruzˇenih po destinaciji. Vidnost
imena destinacije je omejeno na 20 destinacij z najvecˇ objavami.
Slika 4.5: Slika prikazuje sˇtevilo nocˇitev turistov zdruzˇenih po destinacijah
iz SURS (podatki so le za Slovenijo). Vidnost imena destinacije je omejeno
na 10 destinacij z najvecˇ prenocˇitvami.
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Preverimo sˇe statistiko po drzˇavah, iz katerih prihajajo obiskovalci. Pri-
hodov tujih turistov je priblizˇno dvakrat vecˇ kot domacˇih in kazˇe trend
zviˇsevanja [2]. Po prihodih je najvecˇ tujih turistov iz Italije, Nemcˇije in
Avstrije (vsaka vecˇ kot 300000 od leta 2016 [1]), sledijo sˇe iz Hrvasˇke, Repu-
blike Koreje, Nizozemske, Velike Britanije in Madzˇarske. Ker lahko uporab-
niki vnesejo poljubno tekstovno vrednost za drzˇavo, je primerjava statistike
smiselna le na predprocesiranih podatkih, kjer imamo zˇe dodatno dolocˇene
drzˇave. Uporabniki velikokrat ne navajajo (samo) drzˇave, ampak dezˇele, iz
katerih prihajajo, in kratice drzˇav (na nasˇih podatkih najbolj pogosto pri
Americˇanih in Britancih), drzˇava ima lahko vecˇ razlicˇnih nazivov (Zdruzˇeno
kraljestvo - United Kingdom in Great Britain) ali je vnesena v maternem je-
ziku (pogosto pri Italijanih). Graf na sliki 4.6 prikazuje sˇtevilo objav glede na
domacˇo drzˇavo obiskovalca. Povprecˇno sˇtevilo objav na turista po drzˇavah
je podobno - v povprecˇju vsak turist objavi vsaj dvakrat, manj objavljajo
Italijani, Avstrijci in Madzˇari. Vidimo, da je statistika po drzˇavah pore-
kla obiskovalcev na nasˇih podatkih precej drugacˇna od uradne statistike,
saj najvecˇ uporabnikov prihaja iz Zdruzˇenega kraljestva in Zdruzˇenih drzˇav
Amerike. Razlog je najverjetneje v tem, da je vecˇina objav na TripAd-
visorju v anglesˇcˇini in je to njihov materni jezik, pa tudi v priljubljenosti
uporabe TripAdvisorja, ki se razlikuje od drzˇave do drzˇave. Predvidevamo,
da ima najviˇsjo priljubljenost med prebivalci anglesˇko govorecˇih drzˇav in da
ga domacˇi gostje uporabljajo manj kot tuji.
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Slika 4.6: Slika prikazuje sˇtevilo objav glede na domacˇo drzˇavo obisko-
valca s spodnjo mejo 1000. Najvecˇ objav naredijo prebivalci Velike Britanije,
Zdruzˇenih drzˇav Amerike in Hrvasˇke. Povprecˇno sˇtevilo objav na turista po
drzˇavah je podobno. Z rumeno je prikazan stolpicˇni graf brez predprocesira-
nja podatkov - brez ugotavljanja drzˇave iz uporabnikovega poljubnega vnosa.
Brez predprocesiranja ne bi mogli izvajati analize s segmentacijo obiskovalcev
po drzˇavi porekla, saj bi imeli premajhno sˇtevilo podatkov.
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Raziˇscˇimo, kaksˇen graf dobimo metodi opisani v Podpoglavju 3.2.2. Graf,
zgeneriran iz vseh transakcijskih zapisov, na sliki 3.1 je gost in nepregleden.
Vsebuje 90 vozliˇscˇ in 1114 povezav. Na sliki 5.1 smo obdrzˇali le povezave,
ki imajo utezˇ vsaj 100. Graf je zdaj lazˇje berljiv, saj vsebuje 14 vozliˇscˇ in
34 povezav, katerim se jasno vidijo koncˇna vozliˇscˇa. Manjˇsi graf kazˇe na to,
da bo v analizi pomembno filtriranje povezav po utezˇi. Na grafu, ki ima
vozliˇscˇa pozicionirana glede na geografsko lokacijo, ni jasno vidna mocˇna po-
vezava med Bledom in Ljubljano, prav tako je zakrita mocˇna povezava med
Bledom in Blejskim vintgarjem. Odkrili smo, da nam geografska lokacija
lahko pomaga pri lazˇji predstavi, vendar lahko pokvari vidnost grafa. Ker
za samo iskanje pogostih kosˇaric ni pomembna, je bolje vozliˇscˇa (destinacije)
risati brez ozira na to, da imajo geografsko lokacijo in s poudarkom na vi-
dnost. Na ta nacˇin analizo tudi priblizˇamo splosˇnemu problemu nakupovalne
kosˇarice, kjer imamo namesto obiskov destinacij opraviti z izdelki. Sˇele ob
zakljucˇku analize pri razlagi rezultatov je smiselno preveriti tudi vpliv geo-
grafske lokacije in si pomagati z grafom, ki ima glede na njo pozicionirana
voziˇscˇa.
Na sliki 5.2 je predstavljen histogram stopenj vozliˇscˇ, s katerim bomo
lazˇje raziskali povezanost grafa iz vseh transakcijskih zapisov. Vidimo, da
ima vsako vozliˇscˇe res najmanj enega soseda (tako mora biti, ker smo pri
57
58 POGLAVJE 5. ANALIZA
Tabela 5.1: Vozliˇscˇa, ki imajo vecˇ kot 60 sosednjih vozliˇscˇ.
destinacija Ljubljana Bled Zagreb Piran/Pirano Bohinj Postojna
sˇt. sosednjih vozliˇscˇ 81 75 70 65 63 63
generiranju grafa izlocˇili potovanja s samo eno destinacijo). V Tabeli 5.1
so prikazana vozliˇscˇa z najviˇsjimi stopnjami in sosedi. Tabela nakazuje, ka-
tere destinacije se v razlicˇnih potovanjih najvecˇkrat pojavljajo (skladno z
velikostjo vozliˇscˇ na predstavitvi grafa). Povprecˇna stopnja vozliˇscˇ je 24,76,
mediana je 20 in modus (najpogostejˇsa vrednost) je 4. Najviˇsjo stopnjo
ima Ljubljana, ki ima 81 sosedov (z njo nima nobene povezave le 9 vozliˇscˇ),
najnizˇjo oz. le enega soseda imata Sˇentilj (sosed Kungota) in Rence - Vogr-
sko (sosed Nova Gorica). Utezˇena stopnja vozliˇscˇa predstavlja sesˇtevek vseh
utezˇi na povezavah vozliˇscˇa. Slika 5.3 prikazuje utezˇeno stopnjo vozliˇscˇa za
vse destinacije. Najviˇsjo imata Ljubljana in Bled, kar je glede na statistiko,
predstavljeno v prejˇsnjem poglavju, pricˇakovano. Najviˇsjo utezˇeno stopnjo
ima Bled in ne Ljubljana, kar kazˇe, da Bled nastopa v vecˇ potovanjih. Pi-
ran je po utezˇeni stopnji na sedmem mestu in ni uvrsˇcˇen tako visoko, kot v
statistiki prenocˇitev - videti je, da nastopa sˇe v manj potovanjih kot Zagreb,
Blejski Vintgar, Postojna in Bohinj. V Dodatku A lahko za katerikoli dve
destinaciji preverimo, ali sta ti povezani (cˇe imata vrednost vecˇjo od nicˇ) in
kaksˇne utezˇi so na vseh povezavah.
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Slika 5.1: Socˇasne pojavitve s spodnjo mejo utezˇi vsaj 100. Vozliˇscˇa so
pozicionirana v koncentricˇnem krogu (z uporabo algoritma shell layout iz
NetworkX). Velikost vozliˇscˇa in vrste povezave so definirane enako kot na
polnem grafu sliki 3.1. Zdaj se jasno vidijo tri mocˇne povezave: Bled -
Blejski Vintgar, Bled - Ljubljana, Ljubljana - Zagreb.
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Slika 5.2: Stopnje vozliˇscˇa grafa, generiranega iz vseh transakcij. Vecˇina
vozliˇscˇ ima stopnjo manjˇso od 30. Posamezno vozliˇscˇe ima najpogosteje 4
sosede. Vozliˇscˇe z najviˇsjo stopnjo je Ljubljana.
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Slika 5.3: Utezˇene stopnje vozliˇscˇa grafa, generiranega iz vseh transakcij.
Viˇsja utezˇena stopnja vozliˇscˇa pomeni zastopanost v vecˇ potovanjih, saj je
ta sesˇtevek utezˇi na povezavah vozliˇscˇa s sosednjimi vozliˇscˇi.
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V nadaljevanju bomo najprej predstavili analizo grafa, generiranega iz
vseh zapisov z relevantnimi metodami iz Poglavja 2, in primerjali rezultate.
Nato bomo analizirali sˇe grafe s filtriranjem po atributih oziroma grafe s
segmentacijo po razlicˇnih atributih za uporabnika, ki jih imamo na voljo.
5.1 Primerjava metod za analizo na grafu
Zˇe z izrisom grafa, generiranega iz vseh zapisov, lahko sklepamo, katere bodo
najpomembnejˇse destinacije v najpogostejˇsih potovanjih, vendar cˇe zˇelimo
razbrati, kaksˇna potovanja oziroma skupina obiskov so najpogostejˇsi, samo
izris grafa ni dovolj. Po generiranju grafa moramo zato uporabiti vkljucˇene
dodatne algoritme za odkrivanje pogostih mnozˇic: Apriori, Louvain in Info-
map. Sledi analiza grafa z nasˇtetimi metodami v enakem vrstnem redu in na
koncu primerjava vseh treh metod.
Algoritem Apriori podpira tako generiranje povezovalnih pravil kot se-
znama najpogostejˇsih mnozˇic, pri cˇemer se bomo osredotocˇili predvsem na
slednje. Najprej iz generiranega grafa vseh zapisov zapiˇsemo tekstovno da-
toteko, v kateri vsaka vrstica sestoji iz nasˇtetih obiskanih destinacij v posa-
meznem potovanju, tudi z le enim obiskom. Algoritem (razred Associatio-
nRulesInducer) nato poganjamo z vhodnimi podatki (razprsˇena matrika, ki
zdruzˇuje podatke iz tekstovne datoteke), podporo in zaupanjem. Nastavitev
zaupanja ne vpliva na seznam najpogostejˇsih mnozˇic, saj ima vsaka mnozˇica
samo svojo podporo, medtem ko ima povezovalno pravilo podporo enako kot
mnozˇica, iz katere sestoji, in svoje zaupanje. Ker iˇscˇemo potovanja z vecˇ
obiski, nas zanimajo samo pogoste mnozˇice, ki imajo vecˇ kot en element.
Tabela 5.2 predstavlja rezultate za nekaj razlicˇnih vrednosti. Vidimo, da
sˇtevilo pogostih mnozˇic narasˇcˇa hitreje kot sˇtevilo povezovalnih pravil. Naj-
hitreje, pri vrednosti 0.025, dobimo najpogostejˇso mnozˇico Ljubljana Bled s
podporo 0.026. To pomeni, da sˇtevilo potovanj, v katerih sta prisotna Lju-
bljana in Bled, delimo s sˇtevilom vseh potovanj. Najmocˇnejˇse pravilo: Blejski
vintgar =⇒ Bled ima podporo 0.017 in zaupanje 0.65 (da Apriori vrne to
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Tabela 5.2: Algoritem Apriori za manjˇse parametre vracˇa vecˇ najpogo-





Sˇt. mnozˇic z vsaj 2 elementoma
(Podpora) Mnozˇica z vsaj 2 elem.











(0.017) Blejski vintgar Bled
(0.026) Ljubljana Bled





(0.017) Blejski vintgar Bled
(0.026) Ljubljana Bled
(0.014) Zagreb Ljubljana






(0.017) Blejski vintgar Bled
(0.026) Ljubljana Bled






(0.006, 0.233) Blejski vintgar =⇒ Ljubljana
(0.017, 0.650) Blejski vintgar =⇒ Bled
(0.006, 0.250) Bohinj =⇒ Bled
(0.006, 0.275) Postojna =⇒ Ljubljana
(0.006, 0.286) Postojna =⇒ Bled
pravilo, moramo podati argumenta, ki sta manjˇsa od obeh vrednosti). V
Tabeli 5.3 so prikazani rezultati z nizko podporo in zaupanjem. Cˇe imamo
zelo veliko vhodnih podatkov se nam pri nizˇanju nastavitve podpore lahko
zgodi, da ostanemo brez delovnega spomina. Cˇe v vhodno tekstovno dato-
teko zapiˇsemo le potovanja, ki imajo vsaj 2 obiska ali vecˇ, podpora naraste
- za najpogostejˇso mnozˇico Ljubljana Bled na 0.242 - to vrednost podpore
lahko izracˇunamo tudi direktno iz grafa in sicer tako, da utezˇ na povezavi na
grafu delimo s sˇtevilom vseh potovanj.
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Sˇt. mnozˇic dolzˇine vsaj 2
(Podpora) Mnozˇica z vecˇ kot 1 elementom







(0.017) Blejski vintgar Bled
(0.002) Blejski vintgar Bohinj Bled
(0.003) Blejski vintgar Bohinj
(0.001) Kobarid Bled
(0.002) Kranjska Gora Bled
(0.001) Kranjska Gora Bohinj
(0.026) Ljubljana Bled
(0.002) Ljubljana Bohinj Bled
(0.004) Ljubljana Bohinj
(0.001) Ljubljana Bovec
(0.005) Ljubljana Blejski vintgar Bled
(0.001) Ljubljana Blejski vintgar Bohinj Bled
(0.001) Ljubljana Blejski vintgar Bohinj
(0.006) Ljubljana Blejski vintgar
(0.001) Ljubljana Kobarid






(0.001) Piran/Pirano Blejski vintgar
(0.002) Piran/Pirano Ljubljana Bled
(0.006) Piran/Pirano Ljubljana
(0.006) Postojna Bled
(0.001) Postojna Bohinj Bled
(0.001) Postojna Bohinj
(0.002) Postojna Blejski vintgar Bled
(0.002) Postojna Blejski vintgar
(0.003) Postojna Ljubljana Bled
(0.001) Postojna Ljubljana Blejski vintgar Bled













(0.001) Zagreb Blejski vintgar Bled
(0.001) Zagreb Blejski vintgar







(0.017, 0.650) Blejski vintgar =⇒ Bled
(0.006, 0.233) Blejski vintgar =⇒ Ljubljana
(0.006, 0.250) Bohinj =⇒ Bled
(0.006, 0.286) Postojna =⇒ Bled
(0.006, 0.275) Postojna =⇒ Ljubljana
(0.002, 0.293) Radovljica =⇒ Bled
(0.002, 0.314) Skocjan =⇒ Bled
(0.002, 0.310) Skocjan =⇒ Ljubljana
(0.001, 0.212) Skocjan =⇒ Postojna
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Nadaljujmo s predstavitvijo rezultatov Louvaina. Na sliki 5.4 imamo
predstavljene sˇtiri skupnosti, najdene z algoritmom Louvain na grafu vseh
zapisov: rumena skupnost zdruzˇuje osrednjo Slovenijo, Gorenjsko in del
Primorske, zelena destinacije z zdraviliˇskim turizmom na vzhodu Slovenije,
rdecˇa skupnost morske destinacije z izjemo Pirana in destinacije v Italiji in
Avstriji, modra skupnost destinacije v Hrvasˇki. Nekatere destinacije blizu
Ljubljane (Horjul, Mengesˇ, Brezovica) kljub centralni lokaciji ne pripadajo
rumeni skupnosti. Graf prikazuje pomembnost tako geografske lokacije (sam
algoritem jo zaznava preko sosednosti vozliˇscˇ) kot povezav med vozliˇscˇi z
viˇsjo stopnjo pri dodeljevanju v skupnosti. V Tabeli 5.4 so zapisane vse de-
stinacije v posameznih skupnostih. V Tabeli 5.5 lahko vidimo, kako vpliva
odstranjevanje nizˇjih utezˇi in posledicˇno vozliˇscˇ z nizˇjo stopnjo na odkriva-
nje skupnosti. Vozliˇscˇe je tekom procesa odstranjevanja lahko v skupnostih
z razlicˇnimi cˇlani: Blejski vintgar ima mocˇno povezavo z utezˇjo 1446 le z
Bledom in se v vseh filtriranjih pojavi v isti skupnosti z njim, medtem ko
ima Ljubljana vecˇ mocˇnih povezav in je lahko v skupnosti z Bledom ali/in
hrvasˇkimi destinacijami. Dodeljevanje Ljubljane v skupnosti z razlicˇnimi
sosedi nakazuje centriranost obiskovanja obiskovalcev, pa tudi zdruzˇitev ru-
mene in modre skupnosti.
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Slika 5.4: Graficˇna predstavitev rezultata, ki ga vrne algoritem Louvain na
grafu vseh zapisov: vsaka barva vozliˇscˇa oznacˇuje svojo skupnost, debelina
povezave nakazuje velicˇino utezˇi. Algoritem najde sˇtiri skupnosti, ki kazˇejo
pomembnost lokacije (sosednjih vozliˇscˇ na grafu). Pri dolocˇanju v skupnosti
so zelo pomembne povezave med vozliˇscˇi z viˇsjo stopnjo - meja skupnosti
ni striktna (na primer Piran bi lokacijsko oziroma po sosedih bil uvrsˇcˇen v
skupnost rdecˇe barve, a je zaradi povezave z Ljubljano uvrsˇcˇen v skupnost
rumene barve).
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’Bistrica ob Sotli’, ’Brezice’, ’Brezovica’, ’Buje’, ’Buzet’,
’Cakovec’, ’Cerklje na Gorenjskem’, ’Cirkulane’,’Groznjan’,
’Karlovac’, ’Kostel’, ’Menges’, ’Motovun’, ’Novigrad’,
’Opatija’, ’Podcetrtek’, ’Razkrizje’, ’Reka’,’Rogaska Slatina’,
’Rogatec’, ’Umag’, ’Varazdin’, ’Zagreb’
Skupnost 2:
’Bled’, ’Blejski Vintgar’, ’Bloke’, ’Bohinj’, ’Bovec’, ’Cerkno’,
’Divaca’, ’Idrija’, ’Jesenice’, ’Kamnik’, ’Kanal’, ’Kobarid’,
’Komen’, ’Kranj’, ’Kranjska Gora’, ’Ljubljana’,
’Piran/Pirano’, ’Postojna’, ’Radovljica’, ’Sezana’, ’Skocjan’,
’Skofja Loka’, ’Skofljica’, ’Solcava’, ’Tolmin’, ’Trzin’,
’Vipava’, ’Zelezniki’
Skupnost 3:
’Beltinci’, ’Celje’, ’Dolenjske Toplice’, ’Gornja Radgona’,
’Horjul’, ’Kungota’, ’Lasko’, ’Lendava/Lendva’, ’Ljutomer’,
’Maribor’, ’Moravske Toplice’, ’Murska Sobota’,
’Novo mesto’, ’Ptuj’, ’Radenci’, ’Ruse’, ’Sentilj’,
’Smarjeske Toplice’, ’Store’, ’Verzej’, ’Vojnik’, ’Zalec’
Skupnost 4:
’Ankaran/Ancarano’, ’Aquilea’, ’Bad Kalinkirchheim’,
’Brda’, ’Grado’, ’Hrpelje - Kozina’, ’Izola/Isola’, ’Klagenfurt’,
’Koper/Capodistria’, ’Miren - Kostanjevica’, ’Nova Gorica’,
’Palmanova’, ’Rence - Vogrsko’, ’Sempeter - Vrtojba’,
’Trieste’, ’Udine’, ’Villach’
Na celem grafu so odkrite
4 skupnosti, ki vecˇinoma
zdruzˇujejo destinacije po
lokaciji. Italija (skupaj
z blizˇnjimi destinacijami v
Sloveniji) in Avstrija sta
zdruzˇeni v eno skupnost -
Skupnost 4.
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Tabela 5.5: Rezultat algoritma Louvain pri filtriranju z odstranjevanjem
nizˇjih utezˇi. Vidimo, kako na odkrite skupnosti vpliva odstranjevanje nizˇjih
utezˇi in posledicˇno vozliˇscˇ z nizˇjo stopnjo. Vozliˇscˇe je tekom procesa odstra-






Skupnost 1: ’Bled’, ’Blejski Vintgar’, ’Bohinj’, ’Bovec’,’Celje’,
’Divaca’, ’Dolenjske Toplice’, ’Idrija’, ’Izola/Isola’, ’Kobarid’,
’Koper/Capodistria’, ’Kranj’, ’Kranjska Gora’, ’Ljubljana’,
’Maribor’, ’Piran/Pirano’, ’Postojna’, ’Ptuj’, ’Radovljica’,
’Sezana’, ’Skocjan’, ’Skofja Loka’, ’Skofljica’, ’Tolmin’,
’Trzin’, ’Vipava’, ’Zelezniki’
Skupnost 2: ’Ankaran/Ancarano’, ’Aquilea’, ’Brda’,
’Miren - Kostanjevica’, ’Palmanova’, ’Trieste’, ’Udine’
Skupnost 3: ’Bistrica ob Sotli’, ’Brezice’, ’Buje’, ’Buzet’, ’Cakovec’,
’Cirkulane’, ’Groznjan’, ’Karlovac’, ’Motovun’, ’Novigrad’, ’Opatija’,
’Podcetrtek’, ’Razkrizje’, ’Reka’, ’Rogatec’, ’Smarjeske Toplice’,
’Umag’, ’Varazdin’, ’Zagreb’
Skupnost 4: ’Klagenfurt’, ’Villach’
Prva skupnost v primerjavi s
prej povecˇa lokacijski obseg, do-
bimo locˇene skupnosti, ki pokri-
vajo Italijo in Avstrijo.
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Skupnost 1: ’Bled’, ’Blejski Vintgar’, ’Bohinj’, ’Bovec’, ’Izola/Isola’,
’Kobarid’, ’Koper/Capodistria’, ’Kranj’, ’Kranjska Gora’, ’Ljubljana’,
’Maribor’, ’Piran/Pirano’, ’Postojna’, ’Ptuj’, ’Radovljica’, ’Sezana’,
’Skocjan’, ’Skofja Loka’, ’Smarjeske Toplice’, ’Tolmin’, ’Trzin’,
’Vipava’
Skupnost 2: ’Bistrica ob Sotli’, ’Brda’, ’Brezice’, ’Buje’, ’Buzet’,
’Cirkulane’, ’Groznjan’, ’Motovun’, ’Opatija’, ’Reka’, ’Rogatec’,
’Trieste’, ’Udine’, ’Umag’, ’Varazdin’, ’Zagreb’
Skupnost 3: ’Klagenfurt’, ’Villach’
Primorska je razdeljena na dve
regiji, saj se nahaja v dveh sku-
pnosti. Od sˇtajerske regiije sta
na grafu prisotna le sˇe Mari-
bor in Ptuj, ki sta prikljucˇna k
najvecˇji skupnosti (Skupnost 1).
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Skupnost 1: ’Bled’, ’Blejski Vintgar’, ’Bohinj’, ’Bovec’,
’Kranjska Gora’, ’Postojna’, ’Radovljica’, ’Sezana’, ’Skocjan’
Skupnost 2: ’Brezice’, ’Kobarid’, ’Ljubljana’, ’Motovun’, ’Opatija’,
’Piran/Pirano’, ’Ptuj’,
’Reka’, ’Trieste’, ’Varazdin’, ’Zagreb’
Ljubljana se povezˇe z
mocˇnejˇsimi mesti in odcepi
od Gorenjske.
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Skupnost 1: ’Bled’, ’Blejski Vintgar’, ’Bohinj’, ’Bovec’, ’Kobarid’,
Kranjska Gora’, ’Ljubljana’, ’Piran/Pirano’, ’Postojna’,
’Radovljica’, ’Skocjan’
Skupnost 2: ’Opatija’, ’Reka’, ’Trieste’, ’Zagreb’
Nastane mocˇnejˇsa povezava med
destinacijami Hrvasˇke in Tr-
stom. Vse slovenske destinacije
so zdruzˇene v eni skupnosti.
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Skupnost 1: ’Kranjska Gora’, ’Ljubljana’, ’Opatija’, ’Piran/Pirano’,
’Reka’, ’Skocjan’, ’Trieste’, ’Zagreb’
Skupnost 2: ’Bled’, ’Blejski Vintgar’, ’Bohinj’, ’Postojna’, ’Radovljica’
Po izlocˇitvi povezave med Opa-
tijo in Reko so hrvasˇke destina-
cije prikljucˇene slovenskim.
280
Skupnost 1: ’Opatija’, ’Zagreb’
Skupnost 2: ’Bled’, ’Blejski Vintgar’, ’Bohinj’, ’Ljubljana’,
’Piran/Pirano’, ’Postojna’
Po izlocˇitvi Reke dobimo sku-
pnost Opatija, Zagreb.
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Skupnost 1: ’Bled’, ’Blejski Vintgar’, ’Bohinj’, ’Ljubljana’,
’Piran/Pirano’, ’Postojna’, ’Zagreb’
Po izkljucˇitivi Opatije dobimo
eno skupnost.
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Skupnost 1: ’Ljubljana’, ’Piran/Pirano’, ’Postojna’, ’Zagreb’
Skupnost 2: ’Bled’, ’Blejski Vintgar’, ’Bohinj’
Odstranitev povezave Bohinj-
Ljubljana okrepi severni triko-
tnik: Skupnost 2.
490
Skupnost 1: ’Ljubljana’, ’Piran/Pirano’, ’Zagreb’
Skupnost 2: ’Bled’, ’Blejski Vintgar’, ’Bohinj’, ’Postojna’
Spet sta najdeni dve skupno-
sti. Postojna je povezana samo
sˇe z Bledom, njena povezava z
Ljubljano je odpadla, zato je
premesˇcˇena v Skupnost 2.
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Skupnost 1: ’Bled’, ’Blejski Vintgar’, ’Ljubljana’,
’Piran/Pirano’, ’Zagreb’
Po odstranitvi Bohinja je ne
glede na vecˇanje utezˇi najdena
le ena skupnost.
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Za analizo z algoritmom Infomap bomo zaradi interaktivnosti uporabljali
spletno aplikacijo Network Navigator (skrajˇsano jo bomo klicali kar Naviga-
tor), dosegljivo na [48]. Na sliki 5.5 preverimo rezultat na grafu vseh zapisov
in primerjamo izris skupnosti. Algoritem odkrije pet skupnosti, ki se razli-
kujejo od skupnosti, najdenih z algoritmom Louvain. Navigator poimenuje
skupnosti po najmocˇnejˇsem vsebovanem vozliˇscˇu/destinaciji z najvecˇ toka.
Skupnost rdecˇe barve oziroma skupnost Bled je izrazito vecˇja, zato jo bomo
imenovali glavna skupnost. Na sliki 5.6 prikazujemo glavno skupnost filtri-
rano z 10 vozliˇscˇi (18 najmocˇnejˇsimi povezavami po toku) in z 20 vozliˇscˇi
(53 povezav). Vozliˇscˇa se pri vecˇanju sˇtevila povezav samodejno dodajajo in
razporejajo. Vsako vozliˇscˇe je mogocˇe premikati in tako vplivati na razpored
vozliˇscˇ, medtem ko se struktura grafa ohranja (s premikom enega vozliˇscˇa
vplivamo v zmanjˇsani meri na videz celega grafa).
Raziˇscˇemo lahko tudi, kako se vozliˇscˇa dodajajo na graf, cˇe sˇtartamo
z vozliˇscˇem, ki ima najvecˇji pretok (Bled). Najprej se skupnosti prikljucˇi
Ljubljana, nato Blejski Vintgar, Zagreb, Piran, Bohinj, Postojna, Opatija,
Trst, Sˇkocjan, Radovljica, Kranjska Gora, Reka, Bovec, Kobarid itd. Vidimo,
da se povezave dodajajo v enakem vrstnem redu kot najdene mnozˇice urejene
po podpori, ki jih generira algoritem Apriori. Infomap in Louvain najdeta
razlicˇne skupnosti, ker sta konceptualno razlicˇna (njuno iskanje skupnosti je
razlozˇeno v 3.1). Louvain nam v primerjavi z Infomapom vrne zelo drugacˇne
skupnosti, ki pa so prevelike, da bi lahko iz njih sklepali zakljucˇke o skupnih
kampanjah, in so bolj spremenljive.
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(a) Graficˇna predstavitev rezultata, ki ga vrne algoritem Infomap v nasˇi
programski resˇitvi: vsaka barva vozliˇscˇa oznacˇuje svojo skupnost.
(b) Predstavitev rezultata v Network Navigatorju: levo so nasˇtete najdene
skupnosti, po kliku na Store se v sredini izpiˇsejo cˇlani skupnosti Store, desno se
prikazˇe njen graf.
Slika 5.5: Algoritem Infomap na grafu vseh zapisov glede na pretok najde
pet skupnosti, od katerih je ena izrazito vecˇja (glavna skupnost). Skupnost
zelene barve na (a) je skupnost Store na (b). Debelina povezave je na (a)
glede na velicˇino utezˇi, na (b) glede na izracˇunan tok.
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(a) Glavna skupnost s prikazanimi 10 vozliˇscˇi (levo seznam cˇlanov, v sredini
graf). Filtriranje je mozˇno glede na pretok povezav in/ali vozliˇscˇ (desno).
(b) Glavna skupnost s prikazanimi 20 vozliˇscˇi.
Slika 5.6: Prikaz filtriranja. Graf na (b) ima dvakrat vecˇ vozliˇscˇ kot na (a)
in trikrat vecˇ povezav.
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Preverimo, kaj lahko sˇe razberemo s pomocˇjo algoritma Infomap. Velika
glavna skupnost spet kazˇe problem koncentriranosti slovenskega turizma. Iz-
postavili bi mocˇno povezanost z Zagrebom, na kar kazˇe debelina povezave
in pojav s filtriranjem po utezˇeh. Smiselno bi bilo trzˇiti Bled in Ljubljano
v Zagrebu oziroma vsa tri mesta skupaj. Hitri pojav destinacij v sosednjih
drzˇavah (Zagreb, Trst, Opatija, Reka), kazˇe da veliko obiskovalcev obiˇscˇe
nasˇe sosednje drzˇave, kar je verjetno tudi posledica majhnosti in tranzitnosti
Slovenije. Med prvimi petimi destinacijami po pojavitvah glede na utezˇ (v
Navigatorjevem grafu Infomapa utezˇ postane izracˇunan tok med destinaci-
jama) so vse tri destinacije z najvecˇ prenocˇitvami: Bled, Ljubljana, Piran.
Skupnosti odkrivamo z omogocˇenim prekrivanjem kar pomeni, da se lahko
destinacija pojavi v vecˇ skupnostih.
5.2 Segmentacija po starosti
Preverimo, ali se odkrite skupnosti kaj razlikujejo po segmentaciji na tri sta-
rostna obdobja: mlada generacija na sliki 5.7, srednja na sliki 5.8 in starejˇsa
na sliki 5.9. Cˇe primerjamo slike so starejˇsi najbolj aktivni in obiˇscˇejo vecˇ
krajev - ker verjetno imajo vecˇ cˇasa in vecˇ denarja. Skupina mladih obiˇscˇe
mesta, kjer so festivali, srednja pa bolj druzˇini primerne destinacije.
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Slika 5.7: Glavna skupnost z rezanjem, ki jo vrne Infomap za mlajˇse turiste
(starostna skupina 1 in 2: 13-24 let). V primerjavi z glavno skupino na
grafu vseh zapisov se hitreje pojavijo destinacije Kranjska Gora in Bovec kar
nakazuje na to, da so mlajˇse generacije bolj aktivne.
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Slika 5.8: Glavna skupnost z rezanjem, ki jo vrne Infomap za turiste srednjih
let (starostna skupina 3 in 4: 25-49 let), je podobna glavni skupini na grafu
vseh zapisov.
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Slika 5.9: Glavna skupnost z rezanjem, ki jo vrne Infomap, za turiste sta-
rejˇse od 50 let (starostna skupina 5 in 6). Zaznamo lahko kasnejˇso pojavitev
Bovca, ki velja za bolj adrenalinsko destinacijo in hirejˇsi pojavitvi destinacij
Ptuj (staro mestno jedro) in Sezˇana (parki in Lipica).
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5.3 Segmentacija po drzˇavi porekla
Segmentacijo izvajamo za domacˇe prebivalce (na sliki 5.10), prebivalce drzˇav,
ki najvecˇ objavljajo (slika 5.11), so po statisticˇnih podatkih med najvecˇjim
delezˇem (slika 5.16) in za vse sosednje drzˇave (slike 5.12, 5.13, 5.14, 5.15).
Poudarek analize je na glavni skupnosti. Za nekatere prebivalce drzˇav (Ameri-
cˇane, Britance) je zelo podobna glavni skupnosti na grafu vseh transakcij. Za
domacˇe obiskovalce je razvidno, da prevladujejo enodnevna potovanja, ker je
graf najbolj razvejan. Ker ima Piran mocˇnejˇsi pretok kot na drugih grafih, je
za Slovence smiselna skupna kampanja s sosednjimi vozliˇscˇi na sliki 5.10(b).
Pri prebivalcih iz sosednjih drzˇav opazimo vpliv izvora tudi na odkrite sku-
pnosti. Za Italijane je zanimiv podgraf, ki ga sestavljata Motovun in Umag
(viden na sliki 5.12(b)) in se kar dolgo cˇasa ne povezˇe z glavnino - to kazˇe na
veliko obiskov teh dveh destinacij hkrati oziroma mocˇno podporo.
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(a) Glavna skupnost domacˇih obiskovalcev z zajetimi prvimi 10 vozliˇscˇi po
pretoku. Levo so prikazana tudi imena vseh najdenih skupnosti.
(b) Glavna skupnost domacˇih obiskovalcev z zajetimi prvimi 20 vozliˇscˇi po
pretoku.
Slika 5.10: Graf za domacˇe prebivalce je najbolj razvejan. Iz grafa se
vidi, da prevladujejo enodnevna potovanja. V primerjavi s tujimi obiskovalci
opazimo, da je Piran veliko mocˇnejˇsi.
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(a) Glavna skupnost obiskovalcev Zdruzˇenih drzˇav Amerike z rezanjem glede na
mocˇ pretoka.
(b) Glavna skupnost obiskovalcev iz Zdruzˇenega kraljestva z rezanjem glede na
mocˇ pretoka.
Slika 5.11: Primerjava glavne skupnosti prebivalcev iz drzˇav, ki najvecˇ
objavljajo. Glavna skupnost je zelo podobna. Na grafu prebivalcev iz ZDA
se opazi malo mocˇnejˇse povezave s hrvasˇkimi destinacijami.
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(a) Infomap za obiskovalce iz Italije zazna vecˇ manjˇsih skupnosti na Primorskem
oziroma blizu Italije. Prikazana je glavna skupnost z vecˇ rezanja.
(b) Glavna skupnost obiskovalcev iz Italije z manj rezanja. Zanimiva je dolga
nepovezanost krajev Motovun in Umag z glavnino.
Slika 5.12: Glavna skupnost prebivalcev iz Italije z (a) vecˇ in (b) manj
rezanja glede na mocˇ pretoka.
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Slika 5.13: Glavna skupnost z rezanjem, ki jo vrne Infomap, za prebivalce
Avstrije. Vpliv sosednosti se kazˇe s hitrejˇsim pojavom destinacij Klagenfurt
in Villach.
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(a) Infomap za obiskovalce iz Hrvasˇke zazna Zagreb kot najmocˇnejˇse vozliˇscˇe.
Prikazana je glavna skupnost obiskovalcev iz Hrvasˇke z vecˇ rezanja.
(b) Glavna skupnost obiskovalcev iz Hrvasˇke z manj rezanja. Zanimanja za
morske destinacije ni.
Slika 5.14: Glavna skupnost prebivalcev iz Hrvasˇke z (a) vecˇ in (b) manj
rezanja glede na mocˇ pretoka.
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(a) Infomap za obiskovalce z Madzˇarske zazna vecˇ manjˇsih skupnosti na vzhodu
drzˇave. Prikazana je glavna skupnost z vecˇ rezanja.
(b) Glavna skupnost obiskovalcev z Madzˇarske z manj rezanja. Hitri pojav Idrije
in Kobarida nakazujeta, da Madzˇare zanimajo bolj obiski znamenitosti.
Slovenske morske destinacije jim niso tako zanimive. Zagreb je uvrsˇcˇen nizˇje.
Slika 5.15: Glavna skupnost prebivalcev z Madzˇarske z (a) vecˇ in (b) manj
rezanja glede na mocˇ pretoka.
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Slika 5.16: Glavna skupnost z rezanjem, ki jo vrne Infomap, za prebivalce
Nemcˇije, je podobna kot na grafu vseh zapisov.
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5.4 Segmentacija po lastnostih uporabnika
Segmentacijo po lastnostih uporabnika izvajamo po dodatnih atributih nasˇtetih
v Tabeli 4.1 (razen domacˇi kraj). Po spolu ne opazimo posebnih razlik. Na
voljo imamo veliko atributov za opis stila obiskovalca. Prikazali bomo samo
grafe, ki se nam zdijo bolj zanimivi: za popotnika z nahrbtnikom na sliki 5.17
in za iskalca nocˇnega zˇivljenja na sliki 5.18. Kot lahko vidmo, segment turi-
stov popotnikov z nahrtbnikom obiˇscˇe bolj umaknjene kraje, poleg kljucˇnih
atrakcij. Za stile profilov na slovenskih podatkih nismo dobili signifikantnih
rezultatov zaradi prevelike centralizacije, zato smo poskusili s segmentacijo
te vrste sˇe na podatkih Dunaja. Tam je segmentacija bolj izrazita.
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(a) Levo odkrite skupnosti, ki jih je res veliko (10). Desno glavna skupnost z
rezanjem, ki jo vrne Infomap za popotnike z nahrbtnikom, ki je podobna glavni
skupnosti na grafu vseh zapisov, a opozoriti moramo na hitrejˇso pojavitev Bovca.
(b) Glavna skupnost obiskovalcev s stilom popotnika z nahrbtnikom z manj
rezanja. Ljubljana je bolj pomembna destinacija kot Bled (iz nje izvira vecˇ
povezav), najverjetneje zaradi glavne zˇelezniˇske postaje.
Slika 5.17: Glavna skupnost obiskovalcev s stilom popotnika z nahrbtnikom
z (a) vecˇ in (b) manj rezanja glede na mocˇ pretoka.
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Slika 5.18: Prikazujemo odkrite skupnosti za iskalca nocˇnega zˇivljenja, ki
kazˇejo na odkrit tok okoli mest. Glavna skupnost Ljubljana je podobna
glavni skupnosti na grafu vseh zapisov.
Poglavje 6
Sklepne ugotovitve
V delu smo metode za analizo nakupovalne kosˇarice uporabili za iskanje sku-
pin pogosto obiskanih destinacij. Implementirana resˇitev uporablja podatke
pridobljene iz javnih objav turistov na spletnem mestu TripAdvisor, omogocˇa
gradnjo grafa socˇasnih pojavitev na podlagi obiskov, uporabo treh metod
za analizo nakupovalne kosˇarice na domeni obiskov turisticˇnih destinacij in
graficˇno predstavitev tako rezultatov kot vhodnih podatkov. Uporabniku
omogocˇa razlicˇno filtriranje in segmentacijo. Na ta nacˇin se lahko sestavi
nove ponudbe za potovanja, ki povezujejo vecˇ destinacij. Razlicˇne profile
ljudi (lahko) glede na zanimanja privlacˇijo razlicˇne destinacije, zato jih je
smotrno ponuditi skupaj v paketu. Nadalje lahko na podlagi odkritih skupin
promoviramo manj obiskane turisticˇne destinacije, ki imajo potencial, kar
lahko scˇasoma pomaga pri razprsˇenosti turisticˇnega obiskovanja.
Cˇeprav je zanesljivost podatkov v javnih evidencah visoka pa ti zajamejo
le goste, ki so bili vpisani v knjigo gostov, ne pa tudi tranzitnih gostov, ki v
drzˇavi ne prespijo, pa tudi za tiste, ki v nekem kraju prespijo ne vemo, ali so
cˇez dan potovali tudi v druge kraje. Ena pomembnih prednosti uporabe jav-
nih objav turistov je, da zajemajo tranzitne goste. Cˇeprav je zaradi nacˇina
oddaje ocen zanesljivost podatkov nekoliko nizˇja (vsak obiskovalec ne odda
svoje objave), pa je ob dovolj velikem sˇtevilu objav z uposˇtevanjem pono-
vitev mogocˇe dosecˇi ustrezno stopnjo zanesljivosti. Zavedati se moramo, da
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podatki s TripAdvisorja niso popolnoma zanesljivi, vendar vseeno vsebujejo
veliko informacij. Kot nekoliko tezˇavnejˇsa se je izkazala analiza posameznih
segmentov trga, saj so bili rezultati zaradi omejenega sˇtevila podatkov manj
zanesljivi. Podatki nakazujejo, da ima Slovenija veliko enodnevnih obisko-
valcev, kar je najverjetneje tudi posledica majhnosti in dobre tranzitnosti.
Da bi obiskovalce zadrzˇali za dlje cˇasa in bi bila njihova potovanja sesta-
vljena iz obiska vecˇ destinacij v Sloveniji, je potrebno bolje razumeti njihovo
obnasˇanje oziroma zˇelje in potrebe.
Pri segmentaciji vidmo, da se v glavni skupnosti najdeni s pomocˇjo In-
fomapa med vozliˇscˇi z najvecˇ pretoka konstantno nahajajo iste destinacije.
Ocˇitno je, da se turisti gibajo okoli podobnih tocˇk, kar kazˇe na koncentracijo.
V teh tocˇkah oziroma destinacijah je sedaj rast previsoka, zato je potrebno
razmiˇsljati o modelih razprsˇitve. Rezultati kazˇejo, da so najbolj potencialni
segmenti - starejˇsi, njihov graf je bil precej razvejan in veliko porabijo, ter
popotniki z nahrbtnikom, ki sicer manj porabijo, ampak so pripravljeni vi-
deti drugacˇne dele Slovenijo. Potencial je tudi tranzit. Trzˇenje je potrebno
usmeriti tudi na okoliˇske kraje, predvsem Zagreb, Trst, Opatijo in Reko. Pri
segmentaciji po drzˇavi porekla vidimo, da se najdene skupnosti razlikujejo
za obiskovalce iz sosednjih drzˇav, saj imajo destinacije v blizˇini meje drzˇave,
iz katere so obiskovalci, vecˇ obiskov. Za prebivalce iz Hrvasˇke mesto Zagreb
postane mocˇnejˇse od Ljubljane.
Implementacijo bi lahko izboljˇsali tako, da bi omogocˇili branje vecˇ for-
matov vhodnih datotek. Potrebno bi bilo povecˇati hitrost generiranja grafa
socˇasnih pojavitev. Smiselno bi bilo poskusiti s kombinacijo algoritmov Lo-
uvain in Infomap ali z drugimi parametri (primer za razbitje v vecˇ skupnosti
je v Dodatku B). Vkljucˇili bi lahko sˇe vecˇ metod za odkrivanje skupnosti na
grafu, vendar ne vseh, ampak samo tiste, ki bi se s testiranjem izkazale za
uporabne - prekrivajocˇe skupnosti so pogosto iskane z algoritmoma COPRA
in SLPA. Poskusili bi lahko tudi uporabo grafa asociacijskih pravil (angl.




Matrika sosednosti destinacij na grafu je zaradi velikosti predstavljena na
sˇtirih straneh. Imena destinacij v glavi tabele so skrajˇsana, na levi strani so
vidna polna imena. Vsako polje v tabeli s celosˇtevilsko vrednostjo ustreza
utezˇi na povezavi med destinacijama. Matrika sosednosti vozliˇscˇ grafa z
neusmerjenimi povezavami je simetricˇna.
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Tabela A.1: Prva cˇetrtina matrike sosednosti destinacij.
Ank.Aqui.Bad Kalin.Beltin.Bistrica...BledBlejski V.BlokeBohinjBovecBrdaBreziceBrezov.BujeBuzetCakovecCeljeCerklje...CerknoCirkul.DivacaDol. Topl.G. Radg.
Ankaran/Ancarano 0 0 0 0 0 1 2 0 1 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Aquilea 0 0 0 0 0 3 2 0 0 0 3 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Bad Kalinkirchheim 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Beltinci 0 0 0 0 0 1 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Bistrica ob Sotli 0 0 0 0 0 8 0 0 2 0 0 3 0 0 0 0 1 0 0 5 0 0 0
Bled 1 3 1 1 8 0 1446 6 499 117 9 18 0 11 15 1 7 1 5 6 11 5 0
Blejski Vintgar 2 2 0 0 0 1446 0 2 228 32 1 8 0 2 3 0 4 0 1 2 11 1 0
Bloke 0 0 0 0 0 6 2 0 3 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Bohinj 1 0 0 1 2 499 228 3 0 45 3 8 1 1 6 0 6 1 1 2 4 2 0
Bovec 1 0 0 0 0 117 32 0 45 0 7 1 0 1 2 0 0 0 1 0 2 0 0
Brda 1 3 0 0 0 9 1 0 3 7 0 0 0 0 0 0 1 0 1 0 0 0 0
Brezice 0 0 0 0 3 18 8 0 8 1 0 0 0 0 2 0 0 1 0 4 1 1 0
Brezovica 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0
Buje 0 0 0 0 0 11 2 0 1 1 0 0 0 0 15 0 0 0 0 0 0 1 0
Buzet 0 0 0 0 0 15 3 0 6 2 0 2 1 15 0 0 0 0 0 1 0 0 0
Cakovec 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Celje 0 0 0 0 1 7 4 0 6 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0
Cerklje na Gorenjskem 0 0 0 0 0 1 0 0 1 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Cerkno 0 0 0 0 0 5 1 0 1 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Cirkulane 0 0 0 0 5 6 2 0 2 0 0 4 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0
Divaca 0 0 0 0 0 11 11 0 4 2 0 1 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0
Dolenjske Toplice 0 0 0 0 0 5 1 0 2 0 0 1 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Gornja Radgona 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Grado 0 3 0 0 0 2 0 0 1 1 2 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Groznjan 0 0 0 0 0 9 5 0 3 1 0 0 0 9 9 0 0 0 0 0 0 0 0
Horjul 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Hrpelje - Kozina 0 0 0 0 0 3 0 0 2 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Idrija 0 0 0 0 0 10 2 0 3 3 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0
Izola/Isola 3 0 0 0 0 9 4 0 2 2 1 0 0 2 0 0 0 0 0 0 2 0 0
Jesenice 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Kamnik 0 0 0 0 0 8 5 1 2 2 1 1 0 0 0 0 0 0 3 0 0 0 0
Kanal 0 0 0 0 0 3 1 0 1 2 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Karlovac 0 0 0 0 0 4 2 0 1 0 0 2 0 0 0 1 0 0 0 1 0 0 0
Klagenfurt 1 0 4 0 0 37 13 0 14 2 2 0 0 0 0 0 1 0 1 0 1 1 0
Kobarid 0 1 0 0 2 87 33 1 46 28 9 1 0 3 2 0 2 0 3 0 2 0 0
Komen 1 0 0 0 0 2 0 0 1 1 1 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0
Koper/Capodistria 1 0 0 0 0 24 9 0 7 5 1 0 0 0 0 1 0 0 1 0 2 0 0
Kostel 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Kranj 0 0 1 0 0 11 4 0 4 1 1 0 0 1 0 0 0 0 0 0 1 1 0
Kranjska Gora 0 0 1 0 2 129 42 2 114 24 4 1 0 0 2 0 2 1 0 0 2 2 0
Kungota 0 0 0 0 0 1 1 0 1 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Lasko 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0
Lendava/Lendva 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Ljubljana 4 4 0 3 8 2238 519 3 372 101 25 27 7 13 20 0 10 0 6 5 9 11 1
Ljutomer 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Maribor 0 0 0 1 0 21 8 0 8 1 1 1 0 0 0 1 3 0 1 0 1 0 0
Menges 0 0 0 0 0 1 1 0 2 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 1 0 1 0
Miren - Kostanjevica 0 4 0 0 0 6 0 0 0 0 6 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Moravske Toplice 0 0 0 2 0 4 1 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 1 0
Motovun 0 0 0 0 0 63 12 0 9 3 4 3 1 23 38 1 0 0 1 3 1 0 0
Murska Sobota 0 0 0 1 0 1 0 0 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Nova Gorica 0 1 0 0 0 1 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Novigrad 0 0 0 0 0 5 1 0 2 1 0 1 0 9 1 0 0 0 0 0 1 0 0
Novo mesto 0 0 0 0 0 3 0 0 1 1 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 3 0
Opatija 0 1 1 0 9 209 30 1 13 3 1 10 0 14 22 1 0 0 0 5 2 0 0
Palmanova 1 2 0 0 0 5 1 0 2 0 3 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Piran/Pirano 10 0 0 1 2 369 110 0 85 42 6 4 1 15 5 0 5 0 2 0 7 4 0
Podcetrtek 0 0 0 0 12 9 2 0 2 4 0 3 0 0 0 0 3 0 1 4 0 0 0
Postojna 2 1 0 0 5 498 199 6 124 24 2 11 0 1 7 0 5 0 2 3 9 2 0
Ptuj 0 1 0 1 1 49 14 0 16 2 0 3 0 0 0 0 3 0 1 1 1 1 1
Radenci 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Radovljica 0 0 0 1 2 141 53 0 38 8 2 7 0 1 3 0 3 0 0 1 3 0 0
Razkrizje 0 0 0 0 1 0 1 0 1 1 0 1 0 0 0 3 0 0 0 1 0 0 0
Reka 0 0 0 0 1 20 3 0 5 2 0 4 0 3 8 1 1 0 0 3 0 0 0
Rence - Vogrsko 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Rogaska Slatina 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Rogatec 0 0 0 0 10 3 0 0 0 0 1 3 0 1 0 1 0 0 0 13 0 0 0
Ruse 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Sempeter - Vrtojba 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Sentilj 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Sezana 0 0 0 1 0 46 16 0 8 4 0 1 0 1 1 0 0 0 1 0 1 0 0
Skocjan 2 0 0 0 0 154 72 3 51 18 1 4 0 1 4 0 1 0 2 0 14 1 0
Skofja Loka 0 0 0 1 0 23 6 1 13 2 1 4 0 0 0 0 1 0 2 0 0 0 0
Skofljica 0 0 0 0 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Smarjeske Toplice 0 0 0 0 0 14 2 0 5 3 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 6 0
Solcava 0 0 0 0 0 6 3 1 4 1 1 1 0 0 1 0 1 0 1 0 0 0 0
Store 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 2 0 0 0 0 0 0
Tolmin 0 0 0 0 0 34 18 0 14 12 1 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0
Trieste 10 12 3 0 0 134 36 0 28 5 11 3 1 8 2 0 2 0 0 1 1 0 0
Trzin 0 0 0 0 0 10 4 0 0 3 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Udine 0 6 0 0 0 9 1 0 0 3 24 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Umag 0 0 1 0 0 9 1 0 2 1 1 2 1 13 2 2 0 0 0 0 0 0 0
Varazdin 0 0 0 0 4 5 1 0 1 0 0 4 0 2 0 5 0 0 0 4 0 0 0
Verzej 0 0 0 0 0 2 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Villach 0 0 3 0 0 15 4 0 2 4 2 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 1 0
Vipava 0 0 0 1 0 6 6 0 3 1 1 1 0 2 1 0 0 0 1 0 4 0 0
Vojnik 0 0 0 0 0 1 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 4 0 0 0 0 0 0
Zagreb 0 0 1 1 25 687 127 0 61 17 5 69 1 27 29 14 1 1 1 44 2 5 0
Zalec 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Zelezniki 0 0 0 0 0 2 0 0 2 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
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Tabela A.2: Druga cˇetrtina matrike sosednosti destinacij.
GradoGrozn.HorjulHrp.-Koz.IdrijaIzolaJeseniceKamnikKanalKarlovacKlagen.KobaridKomenKoperKostelKranjKr. GoraKungotaLaskoLendava Lj. LjutomerMarib.
Ankaran/Ancarano 0 0 0 0 0 3 0 0 0 0 1 0 1 1 0 0 0 0 0 0 4 0 0
Aquilea 3 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 4 0 0
Bad Kalinkirchheim 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 4 0 0 0 0 1 1 0 0 0 0 0 0
Beltinci 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 3 0 1
Bistrica ob Sotli 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 2 0 0 0 0 2 0 0 0 8 0 0
Bled 2 9 1 3 10 9 1 8 3 4 37 87 2 24 0 11 129 1 1 0 2238 0 21
Blejski Vintgar 0 5 0 0 2 4 0 5 1 2 13 33 0 9 0 4 42 1 0 0 519 0 8
Bloke 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 1 0 0 0 0 2 0 0 0 3 0 0
Bohinj 1 3 0 2 3 2 0 2 1 1 14 46 1 7 0 4 114 1 0 0 372 0 8
Bovec 1 1 0 0 3 2 0 2 2 0 2 28 1 5 0 1 24 0 0 0 101 0 1
Brda 2 0 0 1 0 1 0 1 0 0 2 9 1 1 0 1 4 0 0 0 25 0 1
Brezice 1 0 0 0 0 0 0 1 0 2 0 1 0 0 0 0 1 0 0 0 27 0 1
Brezovica 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 7 0 0
Buje 0 9 0 0 0 2 0 0 0 0 0 3 0 0 0 1 0 1 0 0 13 0 0
Buzet 0 9 0 0 0 0 0 0 0 0 0 2 0 0 0 0 2 0 0 0 20 0 0
Cakovec 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 1
Celje 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 2 0 0 0 0 2 0 1 0 10 0 3
Cerklje na Gorenjskem 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0
Cerkno 0 0 0 0 1 0 0 3 0 0 1 3 1 1 0 0 0 0 0 0 6 0 1
Cirkulane 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 5 0 0
Divaca 0 0 0 0 0 2 0 0 0 0 1 2 0 2 0 1 2 0 0 0 9 0 1
Dolenjske Toplice 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 1 2 0 0 0 11 0 0
Gornja Radgona 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0
Grado 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 1 0 0 0 2 0 0
Groznjan 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 2 0 0 0 0 0 0 0 0 11 0 0
Horjul 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 1 0 0 3 0 0
Hrpelje - Kozina 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 2 0 0 0 0 0 0 0 0 6 0 0
Idrija 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 4 0 1 0 0 1 0 0 0 14 0 0
Izola/Isola 0 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0 2 0 9 0 0 0 1 0 0 30 0 1
Jesenice 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Kamnik 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 1 1 1 0 0 2 0 0 0 8 0 1
Kanal 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 8 0 0 0 0 0 0 0 0 4 0 0
Karlovac 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 1 0 0 0 2 0 1
Klagenfurt 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 2 1 1 0 0 7 0 0 0 36 0 0
Kobarid 1 2 1 2 4 2 1 1 8 0 2 0 1 2 0 0 12 0 0 0 100 0 3
Komen 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 1 1 0 1 0 0 0 0 0 0 3 0 0
Koper/Capodistria 0 0 0 0 1 9 0 1 0 0 1 2 1 0 0 0 4 0 1 0 45 0 3
Kostel 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Kranj 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 2 0 0 0 27 0 0
Kranjska Gora 1 0 0 0 1 0 0 2 0 1 7 12 0 4 0 2 0 0 0 0 129 0 2
Kungota 0 0 1 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 2 0 4
Lasko 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 2 0 0
Lendava/Lendva 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0
Ljubljana 2 11 3 6 14 30 0 8 4 2 36 100 3 45 0 27 129 2 2 1 0 1 35
Ljutomer 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0
Maribor 0 0 0 0 0 1 0 1 0 1 0 3 0 3 0 0 2 4 0 0 35 0 0
Menges 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 3 0 0
Miren - Kostanjevica 2 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 1 0 0 1 0 0 0 5 0 0
Moravske Toplice 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 1 0 0 1 0 0 2 5 0 1
Motovun 0 33 0 0 0 1 0 1 1 0 1 8 0 1 0 0 3 0 0 0 88 0 2
Murska Sobota 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 1 0 0 0 0 0 0 7 1 0
Nova Gorica 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 3 0 0
Novigrad 0 3 0 1 0 2 0 0 0 0 2 2 0 1 0 0 1 0 0 0 6 0 0
Novo mesto 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 9 0 0
Opatija 0 5 0 0 0 4 0 0 0 3 1 3 0 2 3 1 4 0 0 0 166 0 4
Palmanova 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 7 0 0
Piran/Pirano 2 7 0 3 5 14 0 3 1 1 6 32 1 38 0 2 40 1 0 0 506 0 8
Podcetrtek 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 14 0 1
Postojna 1 5 0 1 5 1 0 6 0 3 14 24 0 9 0 1 41 0 1 1 479 0 9
Ptuj 0 0 0 1 1 4 0 1 1 0 3 2 0 2 0 1 3 0 1 0 56 0 12
Radenci 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0
Radovljica 0 1 1 0 2 2 0 2 0 0 4 5 0 2 0 4 10 1 1 0 91 0 5
Razkrizje 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 2 0 0
Reka 0 3 0 0 0 0 0 0 0 2 2 0 0 1 1 1 3 0 0 0 59 0 1
Rence - Vogrsko 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Rogaska Slatina 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0
Rogatec 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 4 0 0
Ruse 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0
Sempeter - Vrtojba 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 1 0 0
Sentilj 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0
Sezana 0 0 0 0 2 1 0 1 0 0 0 8 2 3 0 0 2 0 0 0 60 0 6
Skocjan 2 3 0 2 3 0 1 2 1 0 2 22 1 4 0 1 6 0 0 0 152 0 3
Skofja Loka 0 0 0 0 0 1 0 1 0 1 1 3 1 1 0 0 3 0 1 0 28 0 1
Skofljica 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 19 0 0
Smarjeske Toplice 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 3 0 2 0 0 2 0 0 0 21 0 1
Solcava 0 0 0 0 0 0 0 2 1 0 2 2 1 1 0 0 1 0 0 0 8 0 0
Store 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 4 0 0
Tolmin 0 1 0 0 2 0 0 0 2 0 1 20 1 0 0 0 5 0 0 0 20 0 0
Trieste 9 2 0 2 3 4 0 0 1 1 7 13 1 14 0 0 8 0 0 0 274 0 5
Trzin 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 21 0 0
Udine 5 0 0 0 0 0 0 0 2 0 2 5 0 0 0 0 4 0 0 0 12 0 1
Umag 0 2 0 1 0 5 0 0 0 0 0 1 0 2 0 0 3 0 0 0 27 0 0
Varazdin 0 1 0 0 0 0 0 0 0 3 1 0 0 0 0 0 1 0 0 1 10 0 1
Verzej 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 6 0 0
Villach 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 31 1 1 1 0 0 8 0 0 0 18 0 0
Vipava 0 0 0 0 1 1 0 0 0 0 0 2 0 2 1 0 1 1 0 0 20 0 2
Vojnik 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 1 0 0 0 1 0 1
Zagreb 1 10 0 0 3 3 0 1 3 16 8 16 0 6 2 4 15 1 1 0 1166 0 7
Zalec 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0
Zelezniki 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 10 0 0
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Tabela A.3: Tretja cˇetrtina matrike sosednosti destinacij.
MengesMir.-Kost.Mor.Topl.Motov.Mur.Sob.Nova Gor.Novig.Novo m.Opat.Palman.PiranPodcet.Postoj.PtujRaden.Radov.Razkr.RekaRen.-Vogr.Rog.Sl.Rogat.Ruse
Ankaran/Ancarano 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 10 0 2 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Aquilea 0 4 0 0 0 1 0 0 1 2 0 0 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0
Bad Kalinkirchheim 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Beltinci 0 0 2 0 1 0 0 0 0 0 1 0 0 1 0 1 0 0 0 0 0 0
Bistrica ob Sotli 0 0 0 0 0 0 0 0 9 0 2 12 5 1 0 2 1 1 0 0 10 0
Bled 1 6 4 63 1 1 5 3 209 5 369 9 498 49 0 141 0 20 0 0 3 0
Blejski Vintgar 1 0 1 12 0 0 1 0 30 1 110 2 199 14 0 53 1 3 0 0 0 0
Bloke 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 6 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Bohinj 2 0 0 9 1 0 2 1 13 2 85 2 124 16 0 38 1 5 0 0 0 0
Bovec 0 0 0 3 1 1 1 1 3 0 42 4 24 2 0 8 1 2 0 0 0 0
Brda 0 6 1 4 0 0 0 0 1 3 6 0 2 0 0 2 0 0 0 0 1 0
Brezice 1 0 0 3 0 0 1 0 10 0 4 3 11 3 0 7 1 4 0 0 3 0
Brezovica 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Buje 0 1 0 23 0 0 9 0 14 0 15 0 1 0 0 1 0 3 0 0 1 0
Buzet 0 0 0 38 0 0 1 0 22 0 5 0 7 0 0 3 0 8 0 0 0 0
Cakovec 0 0 0 1 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 3 1 0 0 1 0
Celje 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 5 3 5 3 0 3 0 1 0 0 0 0
Cerklje na Gorenjskem 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Cerkno 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 2 1 2 1 0 0 0 0 0 0 0 0
Cirkulane 1 0 0 3 0 0 0 0 5 0 0 4 3 1 0 1 1 3 0 0 13 0
Divaca 0 0 1 1 0 0 1 0 2 0 7 0 9 1 0 3 0 0 0 0 0 0
Dolenjske Toplice 1 0 1 0 0 0 0 3 0 0 4 0 2 1 0 0 0 0 0 0 0 0
Gornja Radgona 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0
Grado 0 2 0 0 0 0 0 0 0 1 2 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Groznjan 0 0 0 33 0 0 3 0 5 1 7 0 5 0 0 1 0 3 0 0 0 0
Horjul 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0
Hrpelje - Kozina 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 3 0 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0
Idrija 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 5 0 5 1 0 2 0 0 0 0 0 0
Izola/Isola 0 0 0 1 0 0 2 0 4 0 14 0 1 4 0 2 0 0 0 0 0 0
Jesenice 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Kamnik 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 3 0 6 1 0 2 0 0 0 0 0 0
Kanal 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 1 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0
Karlovac 0 0 0 0 0 0 0 0 3 0 1 1 3 0 0 0 1 2 0 0 1 0
Klagenfurt 0 1 1 1 0 0 2 0 1 0 6 0 14 3 0 4 1 2 0 0 0 0
Kobarid 0 0 0 8 1 0 2 0 3 0 32 1 24 2 0 5 0 0 0 0 0 0
Komen 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Koper/Capodistria 0 1 1 1 1 1 1 0 2 0 38 0 9 2 0 2 0 1 0 0 0 0
Kostel 0 0 0 0 0 0 0 0 3 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0
Kranj 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 2 0 1 1 0 4 0 1 0 0 0 0
Kranjska Gora 0 1 1 3 0 0 1 0 4 0 40 0 41 3 0 10 0 3 0 0 0 0
Kungota 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0
Lasko 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 1 0 1 0 0 0 0 0 0
Lendava/Lendva 0 0 2 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Ljubljana 3 5 5 88 7 3 6 9 166 7 506 14 479 56 0 91 2 59 0 1 4 1
Ljutomer 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0
Maribor 0 0 1 2 0 0 0 0 4 0 8 1 9 12 0 5 0 1 0 0 0 0
Menges 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 1 0 1 1 0 1 0 0 0 0 0 0
Miren - Kostanjevica 0 0 0 1 0 0 1 0 0 0 4 0 2 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Moravske Toplice 0 0 0 0 7 0 0 0 0 0 2 0 1 3 1 1 0 0 0 0 0 0
Motovun 0 1 0 0 0 0 11 1 39 0 17 0 27 2 1 5 0 10 0 0 1 0
Murska Sobota 0 0 7 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Nova Gorica 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 2 0 2 0 0 0 0 0 1 0 0 0
Novigrad 0 1 0 11 0 0 0 0 3 0 4 0 2 0 0 0 0 3 0 0 0 0
Novo mesto 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Opatija 1 0 0 39 1 0 3 0 0 1 33 7 50 4 0 17 2 107 0 0 2 0
Palmanova 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 1 0 2 0 0 0 0 2 0 0 1 0
Piran/Pirano 1 4 2 17 0 2 4 1 33 1 0 4 109 21 0 22 0 4 0 0 0 0
Podcetrtek 0 0 0 0 0 0 0 0 7 0 4 0 6 3 0 3 0 0 0 0 4 0
Postojna 1 2 1 27 0 2 2 0 50 2 109 6 0 15 0 32 1 16 0 0 0 0
Ptuj 1 0 3 2 0 0 0 0 4 0 21 3 15 0 0 5 0 1 0 0 0 1
Radenci 0 0 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Radovljica 1 0 1 5 0 0 0 0 17 0 22 3 32 5 0 0 0 0 0 0 0 0
Razkrizje 0 0 0 0 0 0 0 0 2 0 0 0 1 0 0 0 0 2 0 0 0 0
Reka 0 0 0 10 0 0 3 0 107 2 4 0 16 1 0 0 2 0 0 0 1 0
Rence - Vogrsko 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Rogaska Slatina 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Rogatec 0 0 0 1 0 0 0 0 2 1 0 4 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0
Ruse 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0
Sempeter - Vrtojba 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Sentilj 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Sezana 0 0 0 3 0 0 1 0 2 0 25 2 56 2 0 6 0 0 0 0 0 0
Skocjan 0 0 1 8 0 0 0 0 11 0 44 0 104 7 0 6 0 5 0 0 0 0
Skofja Loka 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 9 0 6 2 0 5 0 1 0 0 0 0
Skofljica 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Smarjeske Toplice 0 0 0 0 0 0 0 4 0 0 8 0 4 2 0 0 0 0 0 0 0 0
Solcava 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 5 0 2 2 0 0 0 0 0 0 0 0
Store 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Tolmin 0 0 0 0 0 1 0 0 1 0 9 0 12 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Trieste 0 18 1 14 1 2 3 0 44 4 87 1 47 3 0 8 0 23 0 0 0 0
Trzin 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Udine 0 4 0 0 0 0 0 0 2 11 2 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Umag 1 0 0 17 0 0 18 0 11 0 23 0 5 1 0 2 0 7 0 0 0 0
Varazdin 0 0 0 5 0 0 0 0 4 0 2 4 5 2 0 1 6 4 0 0 5 0
Verzej 0 0 0 0 2 0 0 0 0 0 3 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Villach 0 1 0 0 0 0 0 0 2 0 2 0 2 1 0 1 0 1 0 0 0 0
Vipava 0 0 0 1 0 0 2 0 2 0 12 0 7 2 0 2 0 0 0 0 0 0
Vojnik 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 1 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Zagreb 1 5 3 85 1 1 8 5 366 2 70 17 140 20 2 37 11 124 0 1 34 0
Zalec 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Zelezniki 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
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Tabela A.4: Zadnja cˇetrtina matrike sosednosti destinacij.
Sempet.-Vrtoj.SentiljSezanaSkocjanSk. LokaSkoflj.Smarj. Topl.SolcavaStoreTolminTriesteTrzinUdineUmagVarazdinVerzejVillachVipavaVojnikZagrebZalecZelezniki
Ankaran/Ancarano 0 0 0 2 0 0 0 0 0 0 10 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Aquilea 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 12 0 6 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Bad Kalinkirchheim 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 3 0 0 1 0 0 3 0 0 1 0 0
Beltinci 0 0 1 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 1 0 0
Bistrica ob Sotli 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 4 0 0 0 0 25 0 0
Bled 0 0 46 154 23 1 14 6 0 34 134 10 9 9 5 2 15 6 1 687 0 2
Blejski Vintgar 0 0 16 72 6 0 2 3 0 18 36 4 1 1 1 0 4 6 0 127 0 0
Bloke 0 0 0 3 1 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Bohinj 0 0 8 51 13 0 5 4 0 14 28 0 0 2 1 0 2 3 1 61 0 2
Bovec 0 0 4 18 2 0 3 1 0 12 5 3 3 1 0 0 4 1 0 17 0 1
Brda 0 0 0 1 1 0 0 1 0 1 11 0 24 1 0 0 2 1 0 5 0 0
Brezice 0 0 1 4 4 0 1 1 0 0 3 0 0 2 4 0 0 1 0 69 0 0
Brezovica 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 1 0 0 0 0 0 1 0 0
Buje 0 0 1 1 0 0 0 0 0 0 8 1 0 13 2 0 0 2 0 27 0 0
Buzet 0 0 1 4 0 0 0 1 0 0 2 0 0 2 0 0 0 1 0 29 0 0
Cakovec 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 2 5 0 0 0 0 14 0 0
Celje 0 0 0 1 1 0 0 1 2 0 2 0 0 0 0 0 0 0 4 1 0 0
Cerklje na Gorenjskem 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0
Cerkno 0 0 1 2 2 0 0 1 0 1 0 0 0 0 0 0 1 1 0 1 0 0
Cirkulane 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 4 0 0 0 0 44 0 0
Divaca 0 0 1 14 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 4 0 2 0 0
Dolenjske Toplice 0 0 0 1 0 0 6 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 5 0 0
Gornja Radgona 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Grado 1 0 0 2 0 0 0 0 0 0 9 0 5 0 0 0 0 0 0 1 0 0
Groznjan 0 0 0 3 0 0 0 0 0 1 2 0 0 2 1 0 0 0 0 10 0 0
Horjul 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Hrpelje - Kozina 0 0 0 2 0 0 0 0 0 0 2 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0
Idrija 0 0 2 3 0 0 1 0 0 2 3 0 0 0 0 0 0 1 0 3 0 0
Izola/Isola 0 0 1 0 1 0 0 0 0 0 4 0 0 5 0 0 0 1 0 3 0 0
Jesenice 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Kamnik 0 0 1 2 1 0 0 2 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 1 0 0
Kanal 0 0 0 1 0 0 0 1 0 2 1 1 2 0 0 0 0 0 0 3 0 0
Karlovac 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 1 0 0 0 3 0 0 0 0 16 0 0
Klagenfurt 0 0 0 2 1 0 0 2 0 1 7 0 2 0 1 0 31 0 0 8 0 0
Kobarid 0 0 8 22 3 0 3 2 0 20 13 0 5 1 0 1 1 2 0 16 1 0
Komen 0 0 2 1 1 0 0 1 0 1 1 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0
Koper/Capodistria 1 0 3 4 1 1 2 1 0 0 14 0 0 2 0 0 1 2 1 6 0 0
Kostel 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 2 0 0
Kranj 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 4 0 0
Kranjska Gora 0 0 2 6 3 0 2 1 0 5 8 1 4 3 1 0 8 1 1 15 0 0
Kungota 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 1 0 0
Lasko 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0
Lendava/Lendva 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0
Ljubljana 1 0 60 152 28 19 21 8 4 20 274 21 12 27 10 6 18 20 1 1166 1 10
Ljutomer 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Maribor 0 0 6 3 1 0 1 0 0 0 5 0 1 0 1 0 0 2 1 7 0 0
Menges 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 1 0 0
Miren - Kostanjevica 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 18 0 4 0 0 0 1 0 0 5 0 0
Moravske Toplice 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 3 0 0
Motovun 0 0 3 8 0 0 0 0 0 0 14 0 0 17 5 0 0 1 1 85 0 0
Murska Sobota 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 2 0 0 0 1 0 0
Nova Gorica 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 2 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0
Novigrad 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 3 0 0 18 0 0 0 2 0 8 0 0
Novo mesto 0 0 0 0 0 0 4 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 5 0 0
Opatija 0 0 2 11 1 0 0 0 0 1 44 0 2 11 4 0 2 2 0 366 0 0
Palmanova 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 4 0 11 0 0 0 0 0 0 2 0 0
Piran/Pirano 1 0 25 44 9 1 8 5 0 9 87 1 2 23 2 3 2 12 1 70 0 0
Podcetrtek 0 0 2 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 4 0 0 0 0 17 0 0
Postojna 1 0 56 104 6 1 4 2 0 12 47 0 1 5 5 0 2 7 1 140 0 0
Ptuj 0 0 2 7 2 0 2 2 0 0 3 0 0 1 2 0 1 2 0 20 0 0
Radenci 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 2 0 0
Radovljica 0 0 6 6 5 0 0 0 0 0 8 0 0 2 1 0 1 2 0 37 0 0
Razkrizje 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 6 0 0 0 0 11 0 0
Reka 0 0 0 5 1 0 0 0 0 0 23 0 0 7 4 0 1 0 0 124 0 0
Rence - Vogrsko 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Rogaska Slatina 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0
Rogatec 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 5 0 0 0 0 34 0 0
Ruse 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Sempeter - Vrtojba 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 6 0 2 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Sentilj 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Sezana 0 0 0 26 3 0 1 0 0 4 9 1 1 1 0 0 0 1 0 9 0 0
Skocjan 0 0 26 0 2 0 0 2 0 10 16 0 0 1 0 0 1 1 0 36 0 1
Skofja Loka 0 0 3 2 0 0 0 1 0 1 5 0 1 1 0 0 1 4 0 4 0 3
Skofljica 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0
Smarjeske Toplice 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 3 0 0 0 0 0 0 0 0 10 1 0
Solcava 0 0 0 2 1 0 0 0 0 0 1 0 0 0 1 0 1 0 0 2 0 0
Store 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 3 0
Tolmin 0 0 4 10 1 0 0 0 0 0 2 0 1 0 0 0 0 1 0 5 0 0
Trieste 6 0 9 16 5 1 3 1 0 2 0 0 29 7 2 1 6 2 0 97 0 0
Trzin 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 5 0 0
Udine 2 0 1 0 1 0 0 0 0 1 29 0 0 0 0 0 2 0 0 5 0 0
Umag 0 0 1 1 1 0 0 0 0 0 7 0 0 0 1 0 0 2 0 27 0 0
Varazdin 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 2 0 0 1 0 0 0 0 0 54 0 0
Verzej 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Villach 0 0 0 1 1 0 0 1 0 0 6 0 2 0 0 0 0 0 0 7 0 0
Vipava 0 0 1 1 4 1 0 0 0 1 2 0 0 2 0 0 0 0 0 3 0 0
Vojnik 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Zagreb 0 0 9 36 4 0 10 2 0 5 97 5 5 27 54 0 7 3 0 0 0 2
Zalec 0 0 0 0 0 0 1 0 3 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Zelezniki 0 0 0 1 3 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 2 0 0
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Dodatek B
Uporaba Louvaina in Infomapa
z dodatnim parametrom za
razbitje skupnosti
Oba algoritma za detekcijo skupnosti imata opcijski parameter, ki omogocˇa
iskanje manjˇsih skupnosti od privzetih. Louvain ima privzeto nastavljen pa-
rameter resolution na 1. Z manjˇso vrednostjo Louvain daje prednost manjˇsim
skupnostim. Na sliki B.1 predstavljamo najdene skupnosti z vrednostjo 0.5
na grafu vseh zapisov. Pri Infomapu vplivamo na velikost skupnosti z upo-
rabo parametra markov-time, ki ima prav tako privzeto vrednost 1. Parame-
ter definira, koliko korakov naredi nakljucˇni sprehajalec, preden je njegova
pozicija zasˇifrirana. S krajˇsim Markovim cˇasom je vozliˇscˇe kodirano vecˇkrat
zapored, kar rezultira v vecˇ in manjˇsih skupnosti. Na slikah B.2, B.3, B.4
predstavljamo najdene skupnosti z vrednostjo 0.75. Z manjˇsanjem Marko-
vega cˇasa lahko dosezˇemo nestanovitnost rezultatov.
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DODATEK B. UPORABA LOUVAINA IN INFOMAPA Z DODATNIM
PARAMETROM ZA RAZBITJE SKUPNOSTI
Slika B.1: Skupnosti najdene na grafu vseh zapisov z uporabo Louvaina in
parametrom resolution enakim 0.5.
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Slika B.2: Glavna skupnost najdena na grafu vseh zapisov z uporabo Info-
mapa in parametrom markov-time enakim 0.75.
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DODATEK B. UPORABA LOUVAINA IN INFOMAPA Z DODATNIM
PARAMETROM ZA RAZBITJE SKUPNOSTI
Slika B.3: Mocˇnejˇse skupnosti najdene na grafu vseh zapisov z uporabo
Infomapa in parametrom markov-time enakim 0.75.
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Slika B.4: Sˇibkejˇse skupnosti najdene na grafu vseh zapisov z uporabo
Infomapa in parametrom markov-time enakim 0.75.
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Dodatek C
Izvorna koda
Izvorna koda z navodili je dosegljiva na javnem GitHub repozitoriju:
https://github.com/kknavs/PatternAnalysisTD.
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